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跨尺度点匹配结合多尺度特征融合的图像配准
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摘要：图像配准在脑部疾病的计算机辅助诊疗和远程手术等方面具有重要作用。U-Net 及其变体网络广泛应用于医学

图像配准领域，在配准精确度和配准时间上取得了较好效果。然而，现有的配准模型在处理复杂图像形变时，难以学习

到图像中微小结构的边缘特征，且忽视了不同尺度上下文信息的关联。针对上述问题，本文提出了一种基于跨尺度点匹

配结合多尺度特征融合的配准模型。首先，在模型的编码结构中引入跨尺度点匹配模块，增强对图像突出区域特征的表

达以及对微小结构边缘细节特征的把握；然后，在解码结构中对多尺度特征进行融合，形成更全面的特征描述；最后，在

多尺度特征融合模块中融入注意力模块，突出空间和通道的信息。在 3 个脑部核磁共振（Magnetic Resonance，MR）数据

集上的实验结果表明，以 OASIS-3 数据集为例，本文方法的配准精确度相较于 Affine、SyN、VoxelMorph 以及 CycleMorph
等方法，本文方法分别提升了 23. 5%、12. 4%、0. 9% 和 2. 1%；ASD 值相较于各方法分别降低了 1. 074、0. 434、0. 043 和

0. 076。本文提出的模型能更好地把握图像的特征信息，提升配准的精确度，对医学图像配准的发展具有重要意义。
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Abstract： Image registration plays an important role in computer-aided diagnosis of brain diseases and 
remote surgery.  The U-Net and its variants have been widely used in the field of medical image 
registration， achieving good results in registration accuracy and time.  However， existing registration 
models have difficulty in learning the edge features of small structures in complex image deformations and 
ignore the correlation of contextual information at different scales.  To address these issues， a registration 
model is proposed based on cross-scale point matching combined with multi-scale feature fusion.  Firstly， a 
cross-scale point matching module is introduced into encoding structure of the model to enhance the 
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representation of prominent region features and grasp the edge details of small structure features.  Then， 
multi-scale features are fused in the decoding structure to form a more comprehensive feature description.  
Finally， an attention module is integrated into the multi-scale feature fusion module to highlight spatial and 
channel information.  The experimental results on three brain Magnetic Resonance （MR） datasets show 
that， taking the OASIS-3 dataset as an example， the registration accuracy has been improved by 23. 5%， 
12. 4%， 0. 9%， and 2. 1% compared to methods such as Affine， SyN， VoxelMorph and CycleMorph， 
respectively.  The corresponding ASD values for each method have decreased by 1. 074， 0. 434， 0. 043， 
and 0. 076.  The proposed model can better grasp the feature information of images， which improves 
registration accuracy and has important implications for the development of medical image registration.
Key words： medical image registration； encoder decoder structure； feature weighting； feature matching； 

attention mechanism

1 引 言

医学图像配准技术［1］在疾病检测、临床诊断、

手术导航等方面广泛应用，该技术是寻找两幅或

多幅图像之间的空间对应关系，利用空间对应关

系 将 浮 动 图 像 映 射 到 固 定 图 像 的 空 间 域 并 对 齐

的过程。传统配准方法［2-3］通过迭代优化最小化

图像对像素之间的相似性度量，寻求最佳的空间

对应关系，具有较好的精确度和鲁棒性。此类方

法迭代寻优的过程运算量大，导致配准时间较长。

随 着 深 度 学 习 的 方 法 在 配 准 领 域 的 广 泛 应

用，基于卷积神经网络（Convolutional Neural Net⁃
works，CNN）的医学图像配准方法取得了极大的

进步。Eppenhof等人［4］通过人工合成具有待配准图

像代表性的变形场，在 CNN 的训练过程中多次迭

代约束新生成的变形场，实现了有监督的 3D 肺部

图像配准。Hu 等人［5］仅通过标记图像对之间对应

的 解 剖 结 构 ，完 成 了 弱 监 督 的 多 模 态 图 像 配 准 。

在前列腺数据上的验证结果表明，该方法的配准

精 确 度 与 传 统 配 准 方 法 相 当 ，配 准 时 间 极 大 缩

短。Balakrishnan 等人［6］提出了名为 VoxelMorph 
的 配 准 网 络 ，该 网 络 采 用 稳 定 的 U-Net 结 构 ，通

过 直 接 预 测 生 成 的 密 集 变 形 场 实 现 了 无 监 督 的

配准［7］。但 VoxelMorph 处理较大或者更复杂的

图 像 时 ，配 准 结 果 欠 佳 。 Wang 等 人［8］利 用 级 联

U-Net 网络配准具有大位移和大形变的图像，其

配准结果的优越性在肝脏 CT 图像任务中得到体

现。上述配准网络逐步从基于监督的方法迈向无

监 督 的 方 法 ，并 逐 渐 优 化 网 络 中 既 有 的 缺 陷 ，但

仍 旧 缺 乏 对 网 络 中 不 同 尺 寸 特 征 之 间 关 联 性 的

利用。Yang 等人［9］利用全尺寸跳跃连接将 U-Net
编 码 结 构 中 不 同 尺 寸 的 特 征 结 合 起 来 以 更 准 确

地 预 测 变 形 场 。 简 单 地 融 合 不 同 尺 寸 的 特 征 虽

然能够获得更丰富的细节信息，却增加了冗余信

息，且难以体现跨尺寸特征间的相互联系。

基于上述问题，本文在 U-Net 的基础上提出

了 一 种 跨 尺 度 点 匹 配 结 合 多 尺 度 特 征 融 合 的 图

像 配 准 模 型 CM-RegNet，用 于 3D 脑 部 MR 图 像

的配准。首先，在编码结构的下采样卷积块中巧

妙 地 结 合 提 出 的 跨 尺 度 点 匹 配 模 块（Cross-scale 
Point Matching Module， CPM），在生成不同分辨率

的特征图的同时，增强对图像突出区域特征以及

解剖结构边缘细节特征的表达能力，削弱背景信

息 及 冗 余 特 征 信 息 的 干 扰［10］；其 次 ，在 解 码 结 构

中，提出了多尺度特征融合模块（Multi-scale Fea⁃
ture Fusion Module， MFF），融 合 多 个 分 支 中 不

同尺寸的卷积块生成的描述不同细节的特征，形

成 更 全 面 的 特 征 描 述 ；最 后 ，在 多 尺 度 特 征 融 合

模块的分支中添加注意力模块（Concurrent Spatial 
and Channel Squeeze and Excitation， SCSE），对

不 同 分 支 的 特 征 在 通 道 和 空 间 维 度 的 表 达 进 行

加权。

2 基本原理

2. 1　配准网络

提出的 CM-RegNet 配准框架如图 1 所示，固

定图像 F 和浮动图像 M 拼接后作为网络的输入。

通 过 CM-RegNet 学 习 输 入 图 像 对 之 间 的 相 似

性，产生空间映射的变形场 φ。随后利用空间变
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换网络（Spatial Transformer Network，STN）［11］将

φ 作用于 M 生成形变图像 M (φ)。最后将 M (φ)
与 固 定 图 像 F 进 行 相 似 性 度 量 。 变 形 场 φ 通 过

CM-RegNet 对 参 数 函 数 gθ(F，M )= φ 进 行 学 习

而得，θ 即是函数 g 的可学习的参数。通过最小化

损失函数找到最优的相似性度量参数，此过程如

公式（1）所示：

θ = argθ min (LSim (F，M (φ) )+ λLSmooth (φ) ) ， （1）

式中，损失函数 L 由相似性损失函数 LSim (·  ，·  )和

正则化损失函数 LSmooth (·   )组成，即最小化固定图

像 F 和形变图像 M (φ)之间的相似性损失以及变

形 场 φ 的 正 则 化 损 失 。 相 似 性 度 量 的 计 算 与 变

形场的正则化程度呈反比关系，超参数 λ 用于平

衡两者［12］。

2. 2　CM-RegNet配准网络

本文提出的 CM-RegNet网络结构如图 2 所示，

采 用 与 VoxelMorph 类 似 的 稳 定 且 对 称 的 编 码

器 -解 码 器 结 构 作 为 网 络 主 干 ，并 将 所 有 池 化 层

替换为步长为 2 的采样卷积层。

将两幅大小为 160 × 192 × 224 组成的双通

道 3D 图像对作为网络的输入，经过 1 个步长为 2、

卷积核为 3 × 3 × 3 的采样卷积层和一个步长为 1
的 不 变 卷 积 层 ，再 经 过 LeakyReLU 激 活 函 数 并

利用 Batch Normalization 对图像特征进行批量归

一化处理，生成的特征图尺寸缩减为输入尺寸的

1/2。 将 生 成 的 特 征 图 进 行 两 步 处 理 ：其 一 是 继

续沿着网络结构进行图像缩减的下采样操作，生

成尺寸为输入尺寸 1/4 的特征图，并将其作为跨

尺度点匹配的第一个输入；其二是直接将 1/2 大

小的特征图作为跨尺度点匹配的第二个输入，跨

尺度点匹配模块利用不同尺寸的特征图，建立跨

尺度特征图之间相似特征的关系，并输出 1/4 大

小的特征图。利用相同的处理方式，生成尺寸为

1/8 和 1/16 的特征图。在解码阶段，将瓶颈处获
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图 1　配准网络的整体结构图

Fig. 1　Overall structure diagram of the registration network
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图 2　跨尺度点匹配结合多尺度特征融合网络的结构图

Fig. 2　Structure diagram of cross-scale point matching combined with multi-scale feature fusion network
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得的大小为 1/16 的特征图通过一个步长为 1、卷

积核为 3 × 3 × 3 的不变卷积和一个最邻近插值

的上采样层，生成 1/8 大小的特征图。将特征图

和 跳 跃 连 接 传 送 的 对 应 尺 寸 的 特 征 图 在 通 道 维

度拼接后送入多尺度特征融合模块，并在多尺度

特 征 融 合 模 块 的 内 部 再 次 拼 接 跳 跃 连 接 传 送 的

对 应 尺 寸 的 特 征 图 。 经 过 两 次 类 似 的 操 作 可 生

成尺寸为 1/2 的预测变形场。将 1/2 的预测变形

场 上 采 样 并 结 合 利 用 跳 跃 连 接 传 送 的 对 应 大 小

的 特 征 图 ，最 后 经 过 3 个 步 长 为 1 卷 积 核 为 3 ×
3 × 3 的 不 变 卷 积 层 逐 渐 缩 减 通 道 数 ，生 成 通 道

数为 3 的尺寸与输入图像相同的变形场 φ。将 φ

通 过 STN 作 用 于 浮 动 图 像 M，即 生 成 形 变 图

像 M (φ)。
2. 3　跨尺度点匹配模块

图 像 中 不 同 尺 度 特 征 图 之 间 存 在 一 定 的 相

似性［13-14］。低分辨率图像中保留着高分辨率图像

的细节信息，建立不同尺度特征图之间的联系可

以 获 得 更 加 真 实 、精 确 的 特 征 细 节［15］。 在 Li 等

人［16］的启发下，本文提出了一种双分支跨尺度点

匹配模块，建立了相邻尺寸的特征图之间信息的

相互联系，增强了对图像边界区域及结构内部较

突出的特征，同时消除了冗余的信息。提出的跨

尺度点匹配模块结构如图 3 所示。

将 高 分 辨 率 特 征 Fl - 1 及 相 邻 层 次 的 低 分 辨

率 特 征 Fl 送 入 模 块 。 对 Fl 使 用 1×1×1 的 卷 积

操 作 产 生 低 分 辨 率 、高 语 义 的 特 征 F͂ l，同 时 对

Fl - 1 使用 1×1×1 的卷积操作产生高分辨率、低

语义的特征图。将此特征图进行下采样，生成与

低分辨率特征 F͂ l 相同尺寸的保留了高分辨率、低

语义信息的特征 F͂ l - 1。将 F͂ l 和 F͂ l - 1 在通道维度

进行拼接，利用一个 3×3×3 的卷积操作计算局

部区域内相邻点之间的相关性，并通过把 2 个通

道缩减为 1 个通道的操作将两个相关性特征图中

的 点 进 行 一 对 一 匹 配 ，再 经 过 一 个 Sigmoid (·   )
激活函数生成显著性关联的特征映射 M l，该过程

可由式（2）表示：

M l = Sigmoid (convl(Concat ( F͂ l，F͂ l - 1) ) ) .   （2）

在拉普拉斯金字塔中，将平滑处理后的图像与

原始图像相减即可得到原始图像的边缘部分［17］。

在 特 征 映 射 M l 上 使 用 平 均 池 化 ，并 将 池 化 后 的

映射作用于 Fl 以达到平滑处理的效果，然后从 Fl

中减去平滑部分以生成锐化图像边缘的特征 F b
l ，

F b
l 可用公式（3）表述：

F b
l = Fl - AvgPool (M l)× Fl ， （3）

同 时 ，对 特 征 映 射 M l 进 行 最 大 池 化 操 作 以 获 得

最显著的特征映射，并将此映射作用于 Fl。为了

缓解因池化造成的特征损失，将获得的表征图像

突出区域的特征添加在原始特征 Fl 上生成特征

图 F e
l ，此过程用式（4）表述：

F e
l = Fl + MaxPool (M l)× Fl ， （4）

将 F b
l 和 F e

l 通 过 2 个 带 有 GeLu 激 活 函 数 和 批 量

归 一 化 的 3 × 3 × 3 卷 积 层 ，在 加 深 网 络 结 构 的

同 时 描 述 更 丰 富 的 语 义 特 征 信 息 。 最 后 将 两 个

描 述 不 同 重 点 的 特 征 图 中 的 特 征 点 按 照 对 应 的

空 间 位 置 关 系 进 行 求 和 ，生 成 关 联 不 同 尺 寸、能

够 强 调 边 缘 及 组 织 结 构 内 部 较 突 出 区 域 的 特 征

图 。 跨 尺 度 点 匹 配 模 块 增 强 了 网 络 对 各 解 剖 结

构特征细节的学习能力，更有利于突出输入图像
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图 3　跨尺度点匹配模块的结构图

Fig. 3　Structure diagram of cross-scale point matching module

1093



第  39 卷液晶与显示

对之间各个结构空间位置的对应关系，为变形场

的形成提供更充分的信息。

2. 4　多尺度特征融合模块

多尺度卷积通过多个不同的分支来处理相同

或不同尺寸及层次的特征信息，大幅增强了感受

野范围，在建立起局部信息相关性的同时捕捉全

局 图 像 的 背 景 信 息［18］。 在 形 成 配 准 图 像 密 集 变

形场的过程中，需要大量关注局部和全局的特征

信息及图像的空间映射关系。因此，在文献［18-19］

的 启 发 下 ，提 出 了 多 尺 度 特 征 融 合 模 块 ，利 用 不

同尺寸的卷积核生成不同感受野的特征信息，为

变形场的形成提供充足的细节信息，且融合后的

信 息 能 够 减 少 不 同 通 道 特 征 之 间 的 语 义 差 距 。

多尺度特征融合模块的结构如图 4（a）所示。依

托网络结构，将上采样后的特征与跳跃连接传送

的 相 同 尺 寸 的 特 征 相 乘 并 通 过 ReLu 激 活 函 数 ，

生 成 通 道 层 面 表 征 两 个 特 征 图 关 联 性 的 特 征 映

射 M f，并将 M f 并行通过多尺度卷积的分支。多

尺度卷积的分支分别由卷积核大小为 1、3、5、7 的

3D 卷 积 层 构 成 ，1 × 1 × 1 的 卷 积 层 能 够 增 加 网

络 的 线 性 表 达 ，使 网 络 对 特 征 的 表 达 更 丰 富 ，生

成对应的中间特征映射 M f1，尺寸大小分别为 3、

5、7 的卷积层逐渐扩大网络的感受野，提高模型

对全局特征的把控，同时生成对应的中间特征映

射 M f3、M f5 和 M f7。4 个中间特征映射叠加后通过

Sigmoid 激 活 函 数 ，并 重 新 作 用 到 上 采 样 后 的 特

征以减少语义差距，最后再和跳跃连接传送的相

同尺寸的特征拼接并通过一个 3 × 3 × 3 的不变

卷积层将两个特征图融合并输出。

为了更好地让网络理解空间和通道的特征信

息，在多尺度特征融合模块的 4 个分支位置（图 4（a）
中 的 灰 色 虚 线 框），引 入 了 同 时 关 注 空 间 和 通 道

的 SCSE 模块［20］。SCSE 模块的结构如图 4（b）所

示，3D SCSE 模块由两个分支结构和一个跳跃连

接 组 成 。 上 分 支 特 征 图 通 过 全 局 平 均 池 化 层 产

生 C 个通道的权重系数，通过一个带有 LeakyReLu
激活函数的非线性操作以及一个带有 Sigmoid 激

活 函 数 的 非 线 性 操 作 后 产 生 关 于 通 道 的 掩 码 。

上分支计算过程如式（5）所示：

S=σ (ω ( δ ( ω ( 1
H×W×D ∑

i=1

H

∑
j=1

W

∑
k=1

D

uc ( i，j，k ) ) ) )) ，
（5）

其中：ω (·   )表示线性运算，δ (·   )和 σ (·   )分别是

LeakyReLu 激活函数和 Sigmoid 激活函数，H、W

和 D 分 别 表 示 特 征 图 的 高 度 、宽 度 以 及 深 度 ，

uc ( i，j，k ) 表示对应高度、宽度和深度为 i、j、k 的特

征点。下分支将特征图通过通道数为 1、卷积核
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图 4　多尺度特征融合模块  （a） 及 SCSE 模块  （b） 的结构图

Fig. 4　Structure diagram of the multi-scale feature fusion module （a） and SCSE module （b）
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为 1 × 1 × 1 的卷积层以及一个 LeakyReLu 激活

函 数 产 生 不 同 通 道 空 间 位 置 的 非 线 性 注 意 力 映

射 。 将 通 道 的 掩 码 和 空 间 的 注 意 力 映 射 利 用 跳

跃 连 接 对 输 入 的 特 征 图 进 行 加 权 并 累 加 得 到 最

终更具优势的输出。

2. 5　损失函数

实验使用相似性损失函数 LSim (·   ，·   )和正则

化损失函数 LSmooth (·   )，其中 LSim (·   ，·   )约束固定

图像 F 和形变图像 M (φ)之间外观和空间位置上

的差异，LSmooth (·   )约束变形场 φ 局部空间的变换。

采 用 均 方 体 素 差 MSE 作 为 相 似 性 度 量 函 数 ，具

体表达形式如式（6）所示：

MSE ( F，M ( φ ) )= 1
Ω ∑

p ∈ Ω

 F ( p )- M ( φ ( p ) )
2
 ，

（6）

其中：Ω 为输入图像对的空间域，p 为空间域中的

体素值，即在整个空间域 Ω 中计算固定图像 F 和

形 变 图 像 M (φ)对 应 的 每 个 体 素 p 的 均 方 差 值 。

在变形场空间的梯度上使用扩散正则化函数，具

体表达形式如式（7）所示：

LSmooth (φ)= ∑
p ∈ Ω

 ∇φ ( )p
2
 ， （7）

其中： ∇φ ( )p
2
用于计算变形场中空间体素 p 一

阶导数的平方，即对空间域 Ω 中所有体素 p 的一

阶 导 数 求 平 方 和 用 于 平 滑 变 形 场 中 较 为 突 出 的

区域。

3 实验与结果分析

3. 1　数据集与实验参数

实 验 在 3 个 公 开 的 脑 部 MR 数 据 集 OASIS-

3［21］、LPBA40［22］和 ABIDE［23］上进行。OASIS-3 和

ABIDE 数据集通过 FreeSurfer［24］图像处理工具进

行预处理，即对刚性的颅骨进行剥离并去除多余

的脖颈部分，将剩余的非刚性脑部组织重采样到

1 mm 体素的网格中，并对皮层下结构进行分割及

仿 射 变 换 等 ，得 到 大 小 为 255 × 255 × 255 的 3D
图像。处理后的图集带有 43 个解剖结构的分割

标签，对图像中多余的边缘区域利用居中裁剪处

理，生成 160 × 192 × 224 的图像集。LPBA40 数

据集是已经预处理的大小为 160 × 192 × 160 的图

集，且带有 56 个解剖结构的分割标签。实验数据

集 的 划 分 依 次 为 ：OASIS-3 数 据 集 使 用 1 610 张

图 像 用 于 训 练 ，50 张 用 于 验 证 ，50 张 用 于 测 试 ；

LPBA40 数据集中 30 张图像用于训练，4 张用于验

证，5 张用于测试；ABIDE 数据集随机选择 50 张

图像用于泛化实验。图 5 展示了 3 个数据集中随

机挑选的一张样例图像，各行分别对应图像横断

面、矢状面和冠状面的二维剖面。

实验利用 Python3. 6 作为基础编程环境并使

用 Pytorch 作为主体编程框架、使用 DGX NVIDIA 
v100 显卡进行深度学习，学习率设置为 10-4，正则

化损失函数 LSmooth 的超参数 λ 设置为 0. 1，使用自

适 应 矩 估 计 优 化 器（Adaptive Moment Estima⁃
tion Optimizer，Adam）对网络中的参数通过反向

传播进行更新。采用基于 atlas 的训练方法，即随

机选取一张图像作为固定图像，其他图像作为浮

动 图 像 与 选 取 的 固 定 图 像 进 行 配 准 。 OASIS-3
数据集的训练次数设置为 100 epoch，总迭代次数

为 161 000；LPBA40 数 据 集 的 训 练 次 数 设 置 为

500 个 epoch，总迭代次数为 15 000。每轮训练结

束后都使用验证数据集对模型进行验证，将验证

集中精确度最好的模型作为最优模型。

3. 2　评价指标

为评价固定图像和形变图像之间的相似性，

即图像配准的精确度，实验采用 Dice 相似系数描

述形变图像和固定图像空间位置的重叠程度，该

评价指标的计算过程如式（8）所示：

Dice ( Ipre，I fixed)=
2* || Ipre ∩ I fixed

|| Ipre + || I fixed

 ， （8）

LPBA40 OASIS-3 ABIDE

图 5　3 个数据集实验数据示意图

Fig. 5　Illustrates of experimental data of three datasets
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其中 Ipre 是形变图像的标签，I fixed 是固定图像的标

签。Dice 系数的取值介于 0~1 之间，值为 1 表示

两幅图像完全匹配，为 0 则表示两幅图像完全不

匹配。另外，采用平均表面距离（Average Surface 
Distance，ASD）评 估 形 变 图 像 表 面 的 光 滑 程 度 ，

局 部 区 域 内 异 常 突 出 的 点 会 导 致 ASD 数 值 变

大，ASD 的数学公式如式（9）描述：

ASD (PS，RS)= 1
|| PS + || RS

×

(∑a ∈ PS

d (a，RS)+ ∑
b ∈ RS

d ( )b，PS )  ， （9）

其 中 a 和 b 分 别 表 示 固 定 图 像 PS 和 形 变 图 像 RS

空间位置中的体素值，d ( x，y ) 表示每个体素 x 到

y 的最小距离。ASD 数值越小，表明形变图像中

局部区域内各体素之间的位置差异越小，形变图

像表面越光滑。

3. 3　对比实验分析

为了验证提出的 CM-RegNet 模型在脑部 MR
图 像 配 准 的 有 效 性 和 准 确 性 ，将 CM-RegNet 应

用于 OASIS-3 和 LPBA40 数据集进行验证实验，

并 与 仿 射 配 准 Affine、SyN［2］、VoxelMorph［6］以 及

CycleMorph［25］等 4 种 方 法 进 行 对 比 实 验 ，其 中

Affine 仅对图像进行仿射变换，SyN 是传统非线性

配准方法中表现最优的，VoxelMorph 是 U 形卷积

神经网络配准方法的代表，CycleMorph 是拓扑保

持 的 且 同 样 具 有 U 形 结 构 的 多 尺 度 配 准 模 型 。

图 6 展示了几种配准方法在 OASIS-3 和 LPBA40
数 据 集 上 配 准 的 可 视 化 结 果 ，每 种 数 据 集 中

第一、第三和第四行分别对应图像的横断面、冠状

面和矢状面，第二行使用 HSV（Hue， Saturation， 
Value）图像标记了横断面的局部结构，便于更直

观、更清晰地观测图像局部的变形。

Fixed image Moving image Affine SyN VoxelMorph CM-RegNet

Fixed image Moving image Affine SyN VoxelMorph

LPBA40

OASIS-3

CM-RegNet

CycleMorph

CycleMorph

图 6　两个数据集上 5 种配准方法的结果展示

Fig. 6　Comparison of results from 5 registration methods on two datasets
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从 图 6 可 以 看 出 ，仅 使 用 Affine 仿 射 配 准 方

法生成的形变图像，其左右脑结构及大脑纵裂等

与浮动图像更为相似。使用 SyN 生成形变图像

的整体轮廓结构及沟壑等浅显明了，能大致体现

脑部主要的功能区域，难以描述脑组织中各解剖

结 构 精 细 的 纹 理 。 VoxelMorph、CycleMorph 和

提出的 CM-RegNet 在对配准图像纹理细节的描

述上不同程度地优于前述的两种方法，如图 6 中

箭头所示，CM-RegNet 描述的细节信息相较于前

两 者 更 加 丰 富 ，更 加 精 细 。 在 OASIS-3 数 据 集

中，提出的网络能根据丰富的边缘细节特征信息

大致描绘出小脑蚓及其周边的结构。表 1 给出了

几 种 方 法 在 2 个 数 据 集 上 所 有 解 剖 结 构 的 平 均

Dice 值 和 ASD 值 。 在 OASIS-3 数 据 集 上 ，提 出

的 CM-RegNet 在 两 个 评 价 指 标 上 都 达 到 了 5 种

方 法 的 最 优 值 ，其 中 Dice 值 相 较 于 Affine、SyN、

VoxelMorph 以及 CycleMorph 分别提升了 23. 5%、

12. 4%、0. 9% 和 2. 1%；ASD 值对应于各方法分别

降低了 1. 074、0. 434、0. 043 和 0. 076。在 LPBA40

数据集上，CM-RegNet 仅次于 SyN 方法排在第二

位 ，相 较 于 其 余 3 种 方 法 同 样 有 不 错 的 提 升 ，其

Dice值相较于 Affine、VoxelMorph 以及 CycleMorph
分 别 提 升 了 5. 9%、1. 3% 和 2. 4%，ASD 值 对 应

于各方法分别降低了 0. 35、0. 046 和 0. 065。可视

化和定量的结果都证实了 CM-RegNet 可以更好

地把握脑部 MR 图像配准的细节信息，配准精确

度有一定的提升。

表 2 展示了 5 种配准方法在两个数据集上的

平 均 配 准 时 间 。 值 得 注 意 的 是 ，Affine 和 SyN
方法基于 CPU 实现；其余配准方法基于 GPU 实

现。从表中可以发现，基于 CPU 实现的 Affine 和

SyN 方法的配准时间较长，难以满足实时配准的

需 求 ；其 余 3 种 基 于 GPU 实 现 的 配 准 方 法 中 ，

VoxelMorph 在 OASIS-3 和 LPBA40 数据集上分别

以 0. 15 s 和 0. 14 s 排名第一。提出的 CM-RegNet
平均配准时间略高于其他方法，在两个数据集上

的平均配准时间分别为 0. 61 s 和 0. 43 s，配准时间

都低于 1 s，具有在临床应用中实时配准的潜力。

3. 4　消融实验

为了验证 CM-RegNet 模型中提出的各模块的

效果，在 OASIS-3 和 LPBA40 两个数据集上进行了

消融实验。将拥有稳定 U 形结构的 VoxelMorph
网 络 作 为 基 础 主 干 网 络（Baseline），分 别 添 加 跨

尺度点匹配模块（CPM）和多尺度特征融合（MFF）

以及 SCSE 模块，得到两个数据集上的 Dice 值如

表 3 所示。单独添加 CPM 对 OASIS-3 和 LPBA40
测 试 数 据 集 图 像 的 Dice 值 分 别 提 升 了 0. 002 和

0. 011，验 证 了 该 模 块 可 以 更 好 地 结 合 不 同 尺 度

之间特征的相关性，更好地捕捉突出区域和边缘

轮 廓 的 特 征 信 息 ；提 出 的 MFF 在 生 成 变 形 场 的

过程中，建立局部信息之间相关性的同时捕捉全

局图像的图像信息，使得 Dice 值在两个数据集上

分 别 提 升 了 0. 002 和 0. 008，继 续 引 入 关 注 空 间

表 1　5种配准方法在两个不同数据集的比较（平均±标准差）

Tab. 1　Comparison of 5 registration methods on two different datasets （average±standard deviation）

Method

Affine
SyN

VoxelMorph
CycleMorph
CM-RegNet

OASIS-3
Dice

0. 481±0. 021
0. 592±0. 014
0. 707±0. 012
0. 695±0. 012
0. 716±0. 012

ASD
1. 870±0. 110
1. 230±0. 085
0. 839±0. 062
0. 872±0. 060
0. 796±0. 064

LPBA40
Dice

0. 594±0. 012
0. 664±0. 011
0. 640±0. 028
0. 629±0. 027
0. 653±0. 027

ASD
1. 620±0. 146
1. 220±0. 098
1. 316±0. 126
1. 335±0. 127
1. 270±0. 113

表 2　5种配准方法在两个数据集的平均配准时间比较

Tab. 2　Comparison of the average registration time of 5 
registration methods on two different datasets

s　

Method
Affine
SyN

VoxelMorph
CycleMorph
CM-RegNet

OASIS-3
5. 39

23. 50
0. 15
0. 16
0. 61

LPBA40
3. 58

15. 69
0. 14
0. 14
0. 43
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和通道的 SCSE 模块后，特征细节在空间和通道

维度上优势部分的加权得到了体现［26］，实现了跨

通 道 信 息 交 互 ，模 块 整 体 对 Dice 值 分 别 提 升 了

0. 006 和 0. 010，整合所有模块后的 CM-RegNet 模

型在两个数据集上的 Dice 值分别提升了 0. 009 和

0. 013，整个网络模型使得配准精确度达到了最优。

实 验 还 对 两 个 数 据 集 上 添 加 各 个 模 块 后 生

成的配准图像进行展示，配准图像的可视化结果

如图 7 所示，两个数据集中各行分别对应图像的

冠 状 面、横 断 面 和 矢 状 面 。 从 图 中 可 以 看 出 ，随

着各个模块的添加，形变图像相较于 Baseline 生

成 的 图 像 在 回、沟、脑 白 质 轮 廓 及 脑 组 织 中 细 小

的分支上都有不同程度的优化；蓝色方框和箭头

标 记 了 添 加 CPM 模 型 后 ，图 像 在 外 部 整 体 轮 廓

和 边 缘 沟 壑 区 域 的 形 变 效 果 提 升 较 为 明 显 ，沟、

裂区域的颜色更加突出；黄色方框和箭头描述了

逐 步 添 加 MFF 和 SCSE 模 块 后 ，由 于 图 像 对 深

层次语义细节特征能更好地学习，使得配准后图

像对细节轮廓的描述更加丰富、细致。结合所有

模块后的 CM-RegNet 能够更具体地突出图像轮

廓、表达更多的纹理细节。

3. 5　解剖结构分析

为了探究 CM-RegNet 在配准时对各个解剖

结构中细节特征的理解能力，对 OASIS-3 测试数

据集中各图像的 43 个解剖结构配准后的 Dice 值

进行计算。为了更简洁地描述相同的结构，将左

右脑中相同的解剖结构进行合并，最终得到 27 个

解剖结构的 Dice 值。图 8 展示了 27 个解剖结构

Dice 值 的 箱 线 图 ，可 直 观 地 发 现 ，Affine 和 SyN
的 箱 体 较 宽 ，配 准 精 确 度 的 离 散 程 度 较 大 ，且 异

常值较多，表现出一定的不稳定性；VoxelMorph、

CycleMorph 和提出的 CM-RegNet 的配准精确度

相 对 集 中 ，且 CM-RegNet 在 多 数 的 解 剖 结 构 中

拥有更少的异常值和更高的配准极值。在 27 个

解 剖 结 构 中 ，CM-RegNet 在 其 中 的 23 个 结 构 都

表现出最优的配准效果，其余 4 个最优的分布分

别 为 ：SyN 在 Pallidum 结 构 中 表 现 最 优 ，Voxel⁃
Morph 在 Optic Chiasm 和 CC Central 中表现出最

好的配准精确度，CycleMorph 在 CC Mid Posterior
结构中展示出最佳的配准效果。由于数据较多，

表 4 仅展示了 5 个常见解剖结构的平均 Dice 值，

最 佳 的 配 准 效 果 都 由 提 出 的 CM-RegNet 获得。

值 得 注 意 的 是 ，在 区 域 最 大 的 White Matter 中 ，

CM-RegNet 以 0. 842 的准确度获得最优效果，相

较于 Affine、SyN、VoxelMorph 以及 CycleMorph 分

别提升了 0. 244、0. 185、0. 011 和 0. 017。即使在配

准效果欠佳的 Vessel区域，CM-RegNet也以 0. 308
的 Dice 值位列第一，而 SyN 配准方法在该区域配

准的 Dice 值只有最低的 0. 029。

表 3　CM-RegNet模型消融实验结果比较（平均±标准差）

Tab. 3　Comparison of ablation experiment results of CM-RegNet model （average±standard deviation）

Baseline
√
√
√
√
√

CPM

√

√

MFF

√
√
√

SCSE

√
√

OASIS-3
0. 707±0. 012
0. 709±0. 012
0. 709±0. 016
0. 713±0. 011
0. 716±0. 012

LPBA40
0. 640±0. 028
0. 651±0. 026
0. 648±0. 019
0. 650±0. 021
0. 653±0. 027

L
P
B
A
4
0

O
A
S
IS
-3

Baseline +CPM +MFF +MFF(SCSE) CM-RegNet

Baseline +CPM +MFF +MFF(SCSE) CM-RegNet

图 7　两个数据集上消融实验的可视化结果

Fig.  7　Visualization results of ablation experiments on two 
datasets
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3. 6　泛化实验

为 探 究 CM-RegNet 模 型 对 没 有 学 习 过 的

脑 部 MR 数 据 集 的 适 应 能 力 ，进 行 了 泛 化 实 验 ，

将几种方法在 OASIS-3 数据集获得的模型直接

对尺寸相同且同样具有 43 个解剖结构的 ABIDE
数 据 集 的 50 张 脑 部 MR 图 像 进 行 配 准 ，并 计 算

相应的 Dice 值和 ASD 值。几种方法的配准结果

如表 5 所示，CM-RegNet 在 Dice 值评估中获得最

好 的 效 果 ，相 较 于 Affine、SyN、VoxelMorph 和

CycleMorph，Dice 精 确 度 分 别 提 升 了 11. 2%、

0. 4%、1% 和 2. 8%。 在 ASD 评 价 指 标 中 ，CM-

RegNet 仅 次 于 SyN，位 列 第 二 ；相 较 于 Affine、

VoxelMorph 和 CycleMorph，获 得 了 0. 397、

0. 068 和 0. 095 的 提 升 。 图 9 展 示 了 配 准 后

ABIDE 数 据 集 43 个 解 剖 结 构 的 平 均 Dice 值 的
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图 8　OASIS-3 数据集中 27 个解剖结构 Dice 值的箱线图

Fig.  8　Box plot of Dice values for 27 anatomical structures in the OASIS-3 dataset

表 4　几种配准方法在 5个解剖结构的精确度比较

Tab. 4　Comparison of accuracy of several registration methods in five anatomical structures

Method

Affine
SyN

VoxelMorph
CycleMorph
CM-RegNet

Accuracy/%
White Matter

59. 8
65. 7
83. 1
82. 5
84. 2

Inf.  Lat.  Vent.
14. 9
13. 8
47. 4
43. 9
49. 2

Brain Stem
77. 6
85. 6
91. 7
90. 9
92. 0

CSF
40. 5
51. 0
69. 3
68. 6
70. 3

Vessel
9. 6
2. 9

28. 4
25. 2
30. 8

表 5　几种方法在 ABIDE 数据集的泛化性结果比较（平

均±标准差）

Tab. 5　Comparison of generalization results of several 
methods on ABIDE dataset （average±standard 
deviation）

Method
Affine
SyN

VoxelMorph
CycleMorph
CM-RegNet

Dice
0. 462±0. 036
0. 570±0. 020
0. 564±0. 126
0. 546±0. 121
0. 574±0. 132

ASD
1. 698±0. 121
1. 054±0. 074
1. 369±0. 444
1. 396±0. 398
1. 301±0. 369
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柱 状 图 ，同 样 将 左 右 大 脑 中 相 同 的 结 构 合 并 ，最

终生成 27 个解剖结构。从柱状图可以直观地看

出 ，CM-RegNet 和 SyN 分 别 在 11 个 解 剖 结 构 中

优 于 其 他 方 法 ，VoxelMorph 在 4 个 解 剖 结 构 上

达到最优，CycleMorph 仅在 Cerebral Cortex 结构

中 获 得 最 优 配 准 效 果 ，即 CM-RegNet 模 型 具 有

较 好 的 适 应 性、稳 定 性 ，对 未 知 图 像 的 学 习 能 力

具有明显优势。

4 结 论

三 维 医 学 图 像 配 准 在 临 床 疾 病 诊 疗 、医 学

图 像 处 理 领 域 都 具 有 重 要 研 究 意 义 。 本 文 针 对

现 有 的 基 于 编 码 器 -解 码 器 配 准 模 型 难 以 将 不

同 尺 度 的 上 下 文 信 息 相 结 合 并 寻 找 其 相 互 关

系、不 能 充 分 利 用 采 样 的 特 征 等 问 题 ，提 出 了 一

个 关 联 不 同 尺 度 特 征 间 的 相 关 性 并 充 分 融 合 特

征 的 CM-RegNet 配 准 模 型 ，实 现 了 3D 脑 部 图

像 端 到 端 的 配 准 。 本 文 提 出 的 基 于 跨 尺 度 点 匹

配 结 合 多 尺 度 特 征 融 合 的 网 络 模 型 ，利 用 相 邻

层 次 特 征 信 息 之 间 特 征 点 的 相 关 性 进 行 点 匹

配 ，增 强 了 各 个 解 剖 结 构 中 特 征 的 自 我 表 达 能

力 ，在 突 出 解 剖 结 构 边 缘 细 节 的 同 时 增 强 了 特

征 对 纹 理 结 构 的 描 述 能 力 。 多 尺 度 特 征 融 合 模

块 则 通 过 跳 跃 连 接 、多 尺 度 感 受 野 以 及 SCSE
模 块 对 空 间 和 通 道 加 权 等 操 作 ，丰 富 非 线 性 特

征 的 形 成 ，突 出 网 络 中 学 习 效 果 更 好 的 通 道 ，极

大 地 促 进 更 细 节 化 的 变 形 场 的 形 成 。 提 出 的

CM-RegNet 在 OASIS-3 和 LPBA40 数 据 集 上 的

配 准 精 确 度 分 别 达 到 了 71. 6% 和 65. 3%，在

ABIDE 数 据 集 上 泛 化 实 验 的 配 准 精 确 度 达 到

57. 4%，所 有 的 配 准 结 果 都 比 相 同 类 型 的 主

流 配 准 方 法 更 优 。 综 合 性 实 验 的 结 果 验 证 了

CM-RegNet 在医学图像配准领域对配准性能的

提 升 ，为 该 领 域 的 脑 部 MRI 图 像 配 准 提 供 了 可

行的方案。
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图 9　ABIDE 数据集中 27 个解剖结构平均 Dice 值的柱状图

Fig. 9　Bar chart of average Dice values for 27 anatomical structures in the ABIDE dataset
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