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摘　要: 由于人体器官的不规则形变, 可变形三维医学图像配准仍然是医学图像处理中的难题. 针对该问题, 本文提

出了一种基于 Transformer的多尺度可变形三维医学图像配准方法. 该方法首先采用多尺度策略来实现多层次的连

接, 以捕捉不同层次的信息. 通过自注意力机制提取全局特征, 并利用膨胀卷积捕获更广泛的上下文信息和更细节

的局部特征, 从而增强配准网络对全局和局部特征的融合能力. 其次, 本文根据图像梯度的稀疏性先验, 引入了归一

化总梯度作为损失函数, 有效减少了噪声和伪影对配准过程的干扰, 更好地适应不同模态的医学图像. 在公开的脑

MRI数据集 (OASIS和 LPBA)上评估本文所提方法的性能. 综合结果表明, 该方法不仅能保持基于学习的方法在

运行时间上的优势, 还在均方误差和结构相似性等指标上表现出较高的性能. 此外, 消融实验的结果进一步证明了

本文所提方法和归一化总梯度损失函数设计的有效性.
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Abstract: Deformable 3D medical image registration remains challenging due to irregular deformations of human organs.
This study proposes a multi-scale deformable 3D medical image registration method based on Transformer. Firstly, the
method adopts a multi-scale strategy to realize multi-level connections to capture different levels of information. Self-
attention mechanism is employed to extract global features, and dilated convolution is used to capture broader context
information and more detailed local features, so as to enhance the registration network’s fusion capacity for global and
local features. Secondly, according to the sparse prior of the image gradient, the normalized total gradient is introduced as
a loss function, effectively reducing the interference of noise and artifacts on the registration process, and better adapting
to different modes of medical images. The performance of the proposed method is evaluated on publicly available brain
MRI datasets (OASIS and LPBA). The results show that the proposed method can not only maintain the advantages of the
learning-based method in run-time but also well performs in mean square error and structural similarity. In addition,
ablation experiment results further prove the validity of the method and normalized total gradient loss function design
proposed in this study.
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1   介绍

医学图像配准是一种将不同时间、来源或模态的

医学图像进行对齐和匹配的技术. 其目标是使两幅图

像的特征点在空间位置和解剖结构上完全一致, 以确

保所有具有诊断意义以及位于手术区域内的解剖点都

能够匹配[1]. 然而, 医学图像数据容易受到不同受体、

不同姿势、不同位置以及不同成像设备等多种因素的

影响. 这些因素导致医学图像数据在形态和强度上存

在较大的差异, 增加了配准的挑战性. 有效的配准技术

可以消除或减少医学图像间的这些差异, 为后续医学

图像处理和分析提供准确、可靠的数据基础. 医学图

像配准是疾病诊断、手术导航以及器官运动分析的基

础, 具有重要的理论研究价值和实际应用价值.
传统的医学配准方法可以根据几何变换的类型分

为两类: (1) 基于刚体变换的配准方法, 例如基于特征

的配准方法[2]和基于灰度的配准方法[3]; (2) 基于非刚

体变换的配准方法, 例如薄板样条 (thin-plate spline,
TPS) [ 4 ]和基于 B 样条的自由形变模型 ( f ree- form
deformation, FFD)[5]. 传统的配准方法在 2D-2D单模态

图像配准方面效果不错, 但对于 3D 医学图像配准而

言, 其效率和性能有待进一步提升. 此外, 这些方法需

要大量的迭代优化, 这不仅耗费大量的时间和资源, 还
极大地限制了医学图像配准的实时性和有效性.

随着深度学习技术的不断发展, 它在医学图像处

理领域也得到了广泛应用. 许多学者在基于深度学习

的医学图像配准方面进行了大量研究. 根据训练过程

是否依赖标签, 基于深度学习的医学图像配准方法可

以分为两类: 基于监督学习和基于无监督学习. 基于监

督学习的配准方法需要使用标签来训练模型. 然而, 在
医学图像中获取解剖结构或特定器官的标签往往非常

困难. 为了解决标签缺失的问题, 研究人员提出了使用

传统配准方法生成标签或进行人工标注. Fan等[6]提出

了一种基于双监督全卷积网络的脑图像配准方法. 该
方法引入双重监督机制和全卷积网络架构, 利用传统

配准方法生成的配准结果作为真实标签. Sokooti 等[7]

结合多尺度特征提取和 3D 卷积神经网络, 在胸部 CT
图像上实现了高效且准确的配准. 他们的研究证明了

在训练模型时利用人工标注的变形场是有效的. 但在

实际应用中, 传统算法生成的标签可能不准确, 人工标

注也耗费大量的时间和精力. 因此, 获取大量且有效的

标签面临很大的挑战.

为了缓解医学图像数据集中标签信息稀缺和不准

确的问题, 无监督学习在医学图像配准中被广泛应用.
这种方法主要利用图像间的空间信息相关性来训练模

型, 比如灰度、结构、纹理等特征. 最有效的方法之一

是 VoxelMorph[8], 它是一种类似 U-Net 架构的无监督

配准方法. 但该方法通过堆叠卷积块构建单尺度可变

形配准网络, 难以解决医学图像中的大位移和复杂变

形等问题. XMorpher[9]使用双并行的 U 形网络分别提

取运动图像和固定图像的特征, 然后通过交叉注意力

机制交换特征信息, 并寻找多层次的语义对应关系, 最
终实现精细配准. CycleMorph[10]是一种基于循环一致

性的配准方法. 该方法引入双向的循环一致性约束, 显
著提升了配准精度. SYMNet[11]是一种高效的对称图像

配准方法, 该方法最大限度地提高了差分映射空间内

图像间的相似性, 并同时估计了正变换和逆变换.
现有的医学图像配准研究主要基于卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN), 但这类模型往往

在远程依赖建模能力上受到限制[12]. 由于 Transformer[13]

在自然语言处理中的出色表现, 它逐渐被应用于医学

影像分析等任务, 并取得了优于 CNN 的结果. Liu等[14]

提出了一种具有层次化窗口的模型 Swin Transformer,
该模型利用类似 CNN 的方法将注意力局限在窗口范

围内, 降低了模型的复杂度和参数量. Chen等[15]首次将

Swin Transformer应用到医学图像配准领域, 提出了一

种无监督配准架构 TransMorph. 该框架超越了当前 CNN
在配准上的表现, 但在特征融合方面的处理还不够完

善. Transformer模型更关注学习全局特征, 而医学图像

中许多微小的解剖结构和细微的变化需要更细致的局

部特征来捕捉. 因此, 在医学图像配准中, 需要综合考

虑局部和全局特征, 从而提高配准的准确性和稳定性.
在三维医学图像配准领域, 大多数基于深度学习

的方法使用相似性度量来评估图像之间的相似性, 如
归一化互信息 (normalized mutual information, NMI)、
归一化相关系数 (normalized correlation coefficient,
NCC)[16]和互信息 (mutual information, MI)[17]. 然而, 这
些方法通常基于像素强度来比较相似性, 在处理医学

图像时并非总是有效. 医学图像通常通过 X射线、CT
扫描和 MRI 等设备采集, 而这些设备可能在成像过程

中引入噪声. 噪声会扰动像素值, 影响相似性度量的准

确性. 因此, 基于强度的度量对于医学图像中的局部噪

声变化非常敏感, 可能无法准确地反映出医学图像的
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解剖结构和生理特征.
为了解决基于深度学习的医学图像配准任务中的

内在挑战, 本文设计了一种基于 Transformer的多尺度

可变形三维医学图像配准方法. 本文的技术贡献有两

个方面: (1) 提出了一种基于膨胀卷积的 Transformer
模型 (dilation based vision Transformer, Dil-ViT), 该模

型将 Transformer和膨胀卷积结合, 能够捕捉更广泛的

全局特征和更细致的局部特征. (2) 引入了归一化总梯

度 (normalized total gradient, NTG) 作为新的相似性度

量, 利用差分图像的梯度稀疏性来度量图像间的相似

性, 能够降低噪声和异常值对配准结果的影响. 

2   相关工作 

2.1   膨胀卷积

膨胀卷积[18]是一种通过膨胀率来扩大感受野范围

的卷积方式, 在许多计算机视觉任务中表现出色. 与普

通卷积不同, 膨胀卷积在卷积核中插入了一定数量的

零值 (即膨胀), 进而增大了卷积核的有效窗口, 扩大了

感受野的范围. 膨胀卷积的卷积核有效窗口大小和感

受野范围的计算如下:

K′ = (D−1)× (K −1)+K (1)

RF = (K′−1)×L+1 (2)

其中, K 表示普通卷积核的尺寸, D 表示膨胀率, K'表示

膨胀后卷积核的有效尺寸, L 表示卷积层数, RF 表示感

受野. 当膨胀率 D 为 1 时, 式 (1) 和式 (2) 表示普通卷

积的卷积核有效窗口大小和感受野范围.
膨胀卷积在增大感受野的同时, 还具有多重优势.

首先, 膨胀卷积没有增加卷积核的实际窗口大小和网

络的参数数量, 这使得网络能够在较少的层数下捕获

更大范围的上下文信息. 因此, 在需要处理全局信息的

图像问题或依赖较长序列信息的语音和文本问题中,
膨胀卷积能够发挥重要作用. 其次, 膨胀卷积能够保持

特征图的分辨率, 从而在提取局部特征方面更具优势.
此外, 通过使用不同膨胀率的膨胀卷积, 网络可以在不

同尺度上提取特征, 保留更多的细节信息. 这种多尺度

特征提取能力使得膨胀卷积能够更好地处理具有层次

结构的特征, 并在不同尺度上进行信息融合. 

2.2   Vision Transformer
Vision Transformer (ViT)[19]是首个将 Transformer

应用于图像并展示出最佳配准性能的模型. ViT 的工

作原理是将图像分割成多个图像块, 然后利用 Trans-

former 模型对这些块进行建模, 从而捕捉到全局的图

像语义信息. 具体而言, ViT 将图像分割为固定大小的

图像块, 每个块代表图像中的一个局部区域. 然后, 这
些图像块将被展平为一维向量, 并输入到 ViT 模型中

进行处理. ViT 模型包含多个 Transformer 编码器, 每
个 Transformer编码器主要由两个模块组成: 多头自注

意力机制 (multi-head self-attention, MSA) 和前馈神经

网络 (feed forward network, FFN). 多头自注意力机制

能够对不同图像块之间的关系进行建模, 而前馈神经

网络则对输入图像块进行非线性变换和特征提取[20].
通过 Transformer编码器, ViT逐渐提取图像中的高级

语义特征. 最后, 这些特征向量将被传递给一个全连接

层, 用于分类或回归任务. 

2.3   多头自注意力机制

Q = XWQ K = XWK V = XWV WQ WK WV

dh

Transformer 中最重要的模块是多头自注意力机

制. 给定一个由多个图像块构成的输入向量 X, 通过线

性映射得到查询 (Q)、键 (K)、值 (V) 3 个子向量, 即
,  ,  , 其中， 、 、

是对应的权重矩阵. 然后将子向量拆分成 h 组, 每组向

量维度为 , 计算每组向量的注意力权重和加权求和:

Attention(Qi,Ki,Vi) = Softmax
QiKT

i√
dh

Vi (3)

Softmax(·)其中, i 表示第 i 组向量,  函数用于计算注意

力权重.
最后将 h 个注意力的输出向量拼接在一起, 并乘

以一个权重矩阵, 得到多头自注意力机制的最终输出. 

2.4   前馈神经网络

前馈神经网络通常包含两个线性层和一个非线性

激活函数. 多头自注意力机制输出的特征首先通过第

一个线性层映射到高维空间, 再经过激活函数进行非

线性转换, 最后通过第 2个线性层恢复到原始维度. 整
个过程实现了特征的升维和降维, 有助于特征的提取

与融合. 这个过程可以表示为:

MLP(x) =max(0, xW1+b1)W2+b2 (4)

x W1 b1

W2 b2

其中,  是输入向量,  和 是第 1 个线性变换的权重

和偏置,  和 是第 2个线性变换的权重和偏置. 

3   研究方法

针对人体器官的不规则形变, 本文提出了一种基

于 Transformer 的多尺度可变形三维医学图像配准方
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法. 设 F 和 M 为三维空间里的固定图像和运动图像,
该方法的目标是学习 F 和 M 的最佳仿射矩阵 A, 通过

A 将 M 变形为与 F 相似的图像. 首先, 给定一对固定图

像和运动图像作为输入, 将它们送入配准网络得到初

始仿射变换矩阵. 然后, 使用空间变换网络 (spatial
Transformer network, STN)[21]对运动图像进行变换, 得
到变形后的运动图像. 最后, 通过不断迭代调整配准网

络的参数, 使得损失函数最小, 从而得到最优仿射变换

矩阵, 实现准确的图像配准. 

3.1   总体结构

图 1 为配准方法示意图, (a) 为整体结构, (b) 为

Transformer 编码器结构, (c) 为回归器结构. 配准方法

的整体结构分为 3个阶层, 如图 1(a)所示. 该方法采用

多尺度策略, 每个阶层都将待配准的图像对作为输入,
并输出相应的仿射变换矩阵. 这种多尺度策略有助于

逐步细化配准过程, 从而提高结果的精确度. 此外, 所
有阶层都使用基于膨胀卷积的 Transformer 网络模型

(dilation based vision Transformer, Dil-ViT). 该模型由

卷积图像块嵌入层、膨胀 Transformer 编码层以及回

归器组成. 其中, 膨胀 Transformer 编码层包含 4 个编

码器, 每个编码器主要由多头自注意力机制和前馈神

经网络组成, 编码器结构如图 1(b)所示.
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图 1    配准方法示意图
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具体而言, 首先给定一个固定图像 和一个运动图

像 , 利用三线性插值对图像进行下采样, 创建图像金

字塔. 本文设置 3层金字塔, 采样后的图像表示为 和

. 其中,  表示当前阶层数, 即 , 下采样比例

因子为 . 将 和 按照通道维度进行连接, 作为

第 阶层的输入图像. 第 3 阶层的图像尺寸最大, 为原

始图像尺寸, 即 、 . 第 1 阶层的图像尺

寸最小, 为原始图像尺寸乘以对应的比例因子 . 然
后将金字塔的输入图像送入 Dil-ViT 的卷积图像块嵌

入层, 得到块嵌入矩阵. 紧接着, 将该块嵌入矩阵输入

膨胀 Transformer编码层, 得到特征嵌入 . 接下来, 利
用 Dil-ViT的回归器将 映射为仿射变换矩阵 . 该回

归器由 2 个采用 tanh 激活函数的多层感知器 (multi
layer perceptron, MLP) 构成, 回归器结构如图 1(c) 所
示. 此外, 第 阶层的 Dil-ViT输出特征嵌入 和

仿射变换矩阵 后将额外进行 2个操作: (1)  通过残

Ai

Mi+1 Fi+1

A3

差连接添加到下一阶层的图像块中; (2)  将对下一阶

层的 进行空间变换, 并与 一起作为下一阶层

的输入. 最后, 第 3阶层输出的仿射变换矩阵 即为最

终的仿射变换矩阵. 

3.2   基于膨胀卷积的 Transformer 模型

ViT 模型由于自注意力机制在建模一系列非重叠

图像块中的长程依赖关系方面表现出色, 但它缺乏局

部机制来建模输入块与相邻块之间的关系[22]. 考虑到

CNN 的工作原理适合对局部关系建模, 本文使用膨胀

卷积对 ViT 进行调整优化, 并提出了 Dil-ViT 网络模

型. 在每个阶层中, Dil-ViT 相比传统 ViT 模型主要进

行了 3项优化.

I ∈ RH×W×D×C

第一, 本文使用卷积图像块嵌入代替线性图像块

嵌入, 连续的卷积层能够更好地编码像素级空间信息.
各阶层的图像输入尺寸及其对应的卷积参数如表 1所
示 .  给定一个图像对的输入 ,  其中 H、
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X ∈ RH×W×D×C

W 和 D 表示图像 I 的空间维度, 均设为 128, C 表示通

道数, 设为 3. 卷积图像块嵌入层利用卷积计算 I 的图

像块嵌入映射 , 将 X 展平后得到尺寸为

N×d 的特征图, 其中 N=H×W×D 表示图像块数, d 表示

嵌入维度. 本文将 N 和 d 分别设为 4 096和 256.
 
 

表 1    各阶层的图像尺寸及和卷积操作参数
 

阶层 输入图像尺寸 卷积核 步长 填充

第1层 32×32×32 3×3×3 2 1
第2层 64×64×64 5×5×5 4 3
第3层 128×128×128 7×7×7 8 7

 

第二, 本文提出了一种结合膨胀卷积的自注意力

模块 ,  用于替代 ViT 模型中的自注意力模块 .  虽然

ViT 模型在建模非重叠图像块间的长程依赖关系方面

表现出色, 但缺乏建模输入块与其邻近块之间关系的

局部机制. 因此, 本文在多头自注意力模块中添加了一

个与其平行的膨胀卷积模块, 即一组串联的膨胀卷积

(dilated convolution in series, DCS), 这有助于 ViT在图

像块中同时建模局部性和远程依赖关系.
第三, 本文提出了一种结合膨胀卷积的前馈模块,

用于将多尺度上下文和局部信息嵌入到图像块中. 在
传统的 ViT 模型中, 前馈神经网络由一个具有两个隐

藏层的多层感知器组成. 为了解决前馈神经网络在块

嵌入映射中缺乏局部关系建模的问题, 本文在两个隐

藏层之间增加了一组并联的膨胀卷积 (dilated convo-
lution in parallel, DCP), 进一步将局部性引入到 ViT中.

DCS 和 DCP 分别由 3 个膨胀卷积以串联和并联

的形式组成, 膨胀卷积的各项参数如表 2所示. 膨胀卷

积在获取图像特征方面比普通卷积更具优势, 特别是

在局部特征提取方面. 以卷积核大小 3×3 的二维卷积

为例, 首先, 膨胀卷积比普通卷积具有更大的感受野,
使每个卷积操作能够覆盖更大的图像区域. 如图 2 所

示, 普通卷积和膨胀卷积都使用 3×3的卷积核, 前者的

感受野范围是 3×3, 而后者在不改变卷积核大小的情况

下, 感受野范围可扩大至 5×5. 利用这一特性, 膨胀卷积

可以捕捉更大范围内的特征, 同时不增加额外计算量.
其次, 膨胀卷积能够提取不同尺度的特征. 膨胀卷积的

膨胀率决定了输入特征图上的采样点之间的距离. 较
小的膨胀率意味着采样点之间的距离较小, 可以更好

地捕捉局部细节特征; 而较大的膨胀率则意味着采样

点之间的距离较大, 可以更好地捕捉到更广泛的上下

文信息. 因此, 膨胀卷积通过调整膨胀率来改变感受野

的大小, 从而提取不同尺度的特征. 这对于处理较高分

辨率和大尺寸的医学图像尤为重要. 再次, 膨胀卷积能

够同时捕捉细粒度的局部特征和粗粒度的全局特征.
相比于普通卷积利用下采样 (如池化操作)来扩大感受

野, 膨胀卷积通过插入零值来实现, 避免了降低特征图

分辨率的问题, 从而保留更多细节信息. 图 3展示了普

通卷积和膨胀卷积在提取特征上的不同. 与普通卷积

提取的特征 (b) 相比, 膨胀卷积提取的特征 (a) 范围更

广泛; 与降低图像分辨率后使用普通卷积提取的特征

(c) 相比, 两者具有相似的感受野范围, 但膨胀卷积保

留了更多详细的局部特征.
 
 

表 2    膨胀卷积模块的参数
 

卷积核 膨胀率 步长 填充

3×3×3 1 2 1
3×3×3 3 4 3
3×3×3 5 8 5
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图 2    普通卷积和膨胀卷积的感受野范围对比
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图 3    普通卷积和膨胀卷积提取特征的效果对比

 

Dil-ViT 的优势在于其基于 DCS 的多头自注意力

机制和基于 DCP 的前馈神经网络. 这种方式可以将图
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Xl

像的全局和局部特征融合, 将膨胀卷积固有的尺度不

变性和局部性引入到 ViT 模型中, 从提高模型对图像

的理解能力和多尺度处理能力. 对于第 l 层的输入特征

, Dil-ViT的建模过程如式 (5)所示: X̂l =MSA(LN(Xl))+DCS (Xl)

Xl+1 = DCP-MLP(LN(X̂l))+ X̂l
(5)

其中, MSA 表示多头自注意力机制, DCP-MLP 表示结

合了膨胀卷积模块的多层感知器, LN 表示归一化层. 

3.3   损失函数

图像配准是将运动图像与固定图像逐渐对齐的过

程, 旨在不断提高两者之间的相似性. 在配准过程中,
损失函数用于衡量图像间的相似性. 优化算法通过迭

代更新参数, 使损失函数逐渐减小, 从而找到最佳变换

参数. 现有的图像配准方法中常用的相似性度量方法

及其相应的损失函数有 NMI、NCC 和 MI 等. 尽管这

些方法在一定程度上表现出良好的性能, 但在医学图

像中存在一些问题. 由于不同扫描仪或不同扫描参数

的影响, 图像之间的灰度分布可能存在差异, 图像更容

易受到噪声和伪影等干扰因素的影响. 上述相似性度

量方法是基于像素级的比较, 当图像存在噪声时, 噪声

会扰动像素值, 从而影响相似性度量的结果.

M ◦A

为了解决这个问题, 本文引入归一化总梯度 (norma-
lized total gradient, NTG)[23]作为配准框架的损失函数.
NTG 的核心思想是基于一个重要的先验知识: 对齐后

的图像之间的差分图像的梯度比未对齐图像的差分图

像的梯度更加稀疏. 具体而言, NTG 利用梯度的稀疏性

来衡量图像的对齐程度. 当图像对齐时, 梯度分布更稀

疏, 差分图像中梯度的绝对值之和更小. 作为一种基于

梯度的相似性度量, NTG 对噪声不敏感. 因为噪声通常

会引入局部的随机变化, 这些变化在梯度计算中可能

会被平均化或抵消. 因此, NTG 能够在存在噪声和伪影

的医学图像中提供更稳定的结果. 配准后的运动图像

与固定图像 F 之间的 NTG 如式 (6)所示:

NTG(M ◦A,F) =

∑
l
(||∇l(M ◦A−F)||1)∑

l
(||∇lM ◦A||1+ ||∇lF||1)

(6)

M ◦A−F

∇l l ∈ {x,y}

M ◦A

其中, A 是预测的仿射变换矩阵,  表示配准后

运动图像和固定图像的差分图像,  表示沿  方

向的导数. 式 (6) 很容易验证 0≤NTG≤1. NTG 衡量的

是两幅图像的梯度差异, 总梯度差异越小, 表示图像间

的相似性越高. 因此, 最小化 NTG 相当于最大化

F

A

和 的相似性. 图像配准目的是通过最小化损失函数找

到最优的仿射变换矩阵 . 最终的损失函数如式 (7)
所示:

Lsim(M ◦A,F) =

∑
l

∑
x∈Ω
|∇l(M(x)◦A−F(x))|∑

l

∑
x∈Ω

(|∇l(M(x)◦A)| − |∇lF(x)|)
(7)

Ω F M ◦A其中,  表示 和 的重叠区域, 其定义为经过仿射

变换后具有有效值的点集合. 

4   实验和结果 

4.1   数据集及预处理

本文在两个公开数据集上 OASIS (open access series
of imaging studies)[24] 和 LPBA[25]评估了所提方法的性

能. 其中, OASIS数据集来源于阿尔茨海默病神经影像

学倡议 (Alzheimer’s disease neuroimaging initiative,
ADNI), 该数据集包含 414 个正常老人和患有不同程

度阿尔茨海默病患者的脑图像和分割图 (https://www.
oasis-brains.org). LPBA由神经影像研究所 (Laboratory
of Neuro Imaging, LONI) 开发, 该数据集收集了 40 个

健康成年人的脑图像和手动分割图 (https://www.loni.usc.
edu/research/atlas_downloads). 图 4 展示了从 OASIS
和 LPBA 数据集中获得的横截面 (Axial)、冠状面

(Coronal)和矢状面 (Sagittal)的切片实例, 以及相应的

分割图切片.
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图 4    OASIS和 LPBA数据集的脑MRI切片及

相应分割图的示例
 

对于 OASIS 数据集 ,  本文将图像裁剪为 128×
128×128, 分辨率保持为 1 mm×1 mm×1 mm, 然后对图

像进行标准的预处理, 包括运动矫正、脑提取和归一

化等. 对于 LPBA 数据集, 本文使用 1.2 mm×1.2 mm×
1.2 mm的分辨率对所有图像进行重采样, 裁剪为 128×
128×128, 并进行归一化. 为了构建配准数据集, 本文首
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先将 OASIS数据集按照 8:2的比例分为训练集 331例
和测试集 83 例. 然后, 在 OASIS 的训练集、测试集以

及 LPBA数据集中进行随机不重复的两两配对. OASIS
训练集中生成 4 000例待配准数据对用于训练, OASIS
测试集和 LPBA 数据集中分别生成 1 000 例待配准数

据对用于测试. 

4.2   实验设置

本文方法与 5 种配准方法进行对比, 包括传统配

准方法质心 (center of mass, CoM) 初始化以及基于深

度学习的配准方法 SYMNet[11]、VoxelMorph (VM)[8]、
NICE-Trans[26]和 C2FViT[22]. CoM 是一种简单有效的

配准方法, 在三维医学图像配准中常用于确定初始平

移变换参数. SYMNet 是一种快速对称可变形配准方

法, 该方法通过对称性约束来实现高效且精确的图像

配准 (https://github.com/cwmok/Fast-Symmetric-
Diffeomorphic-Image-Registration-with-Convolutional-
Neural-Networks). VoxelMorph是近年来提出的最前沿

的无监督可变形配准方法, 也是文献中常用的基准配

准方法 (https://github.com/balakg/voxelmorph). NICE-
Trans是一种非迭代粗到精的配准方法, 该方法将仿射

和可变形配准结合, 使网络能够同时学习和优化两种

变换 (https://github.com/MungoMeng/Registration-
NICE-Trans). C2FViT是一种由粗到精的配准方法, 该
方法利用卷积 ViT的全局连通性和局部性以及多分辨

率策略来学习图像之间的全局仿射变换关系 (https://
github.com/cwmok/C2FViT).

对于基于深度学习的方法, 本文使用它们的官方

在线实现, 从头开始训练. 为了获得最佳性能, 所有超

参数设置均遵循各自文献中的最佳参数. 在 SYMNet
中, 损失函数的方向一致性损失、正则化损失和幅度

损失的权重分别设置为 100、3 和 0.1. 对于 Voxel-
Morph和 NICE-Trans的损失函数, 其正则化损失权重

分别设置为 1.5和 1. C2FViT只使用 NCC作为损失函

数, 权重设为 1. 本文所提方法采用 Adam优化器, 初始

学习率设置为 1×10−4, 批处理大小设置为 1, 训练迭代

次数为 160  000 次, 与基于深度学习的对比方法保持

一致. 训练模型的编程语言使用 Python, 深度学习框

架 PyTorch 版本为 1.13.0, 实验使用独立显卡 Nvidia
Geforce RTX 3090训练和测试模型. 

4.3   评估指标

为了量化本文方法的配准性能, 本文使用戴斯相

M ◦A

似系数 (Dice similarity coefficient, DSC)[27]计算图像之

间在相同解剖结构区域的体积重叠程度. DSC 取值范

围为 0–1, 数值越大表示重叠程度越大, 配准性能越好.
本文还采用分割图边界像素点的豪斯距离第 95 百分

位数 (Hausdorff distance 95th percentile, HD95)[28]来评

估配准结果的精度. HD95用于衡量两个图像间的形状

差异, 较小的 HD95 值表示两个图像的形状或边界更

相似, 即图像之间的一致性更高. 本文用 X 表示固定图

像 F, 用 Y 表示配准后的图像 , DSC 和 HD95 的

定义如式 (8)、式 (9)所示:

DSC(X,Y) = 2× VX ∩VY

|VX |+ |VY |
(8)

HD95(X,Y) =max
95%
{dXY ,dYX}

=max
95%
{max

x∈BX
min
y∈BY
||x− y||,max

y∈BY
min
x∈BX
||y− x||} (9)

VX VY BX

BY dXY

x ∈ BX

dYX

y ∈ BY

max
95%

其中,  和 分别表示图像 X 和 Y 的像素点集合, 
和 分别表示图像 X 和 Y 的边界像素点集合,  表

示对于图像 X 的每个边界像素点 , 计算其到图

像 Y 中所有边界像素点的最小距离的最大值,  表示

对于图像 Y 的每个边界像素点 , 计算其到图像

X 中所有边界像素点的最小距离的最大值.  表示对

距离集合进行升序排序, 取集合中的第 95百分位数作

为 HD95的值.

xi yi

在图像的相似性评估上 ,  本文使用结构相似性

(structural similarity, SSIM)[29]和均方误差 (mean square
error, MSE)[30]对图像的相似性进行评价. SSIM 不仅考

虑了亮度的差异, 还考虑了结构和纹理的差异, 全面地

反映了图像间的视觉相似性. SSIM 的取值范围为 0–1,
其值越接近 1, 表明两个图像在视觉上越接近, 从而更

准确地模拟人眼对图像质量的感知. MSE 计算了两个

图像之间每个像素的差异, 并将这些差异的平方值求

和后取平均值. MSE 的数值越小, 表示两个图像越相

似. 本文用 N 表示图像中的体素总数,  和 表示图像

X 和 Y 在第 i 个体素的数值, MSE 和 SSIM 的定义如

式 (10)、式 (11)所示:

MSE(X,Y) =
1
N

∑N

i=1
(xi− yi)2 (10)

SSIM(X,Y) =
(2µXµY +C1)(2σXY+C2)

(µ2
X +µ

2
Y +C1)(σ2

X +σ
2
Y +C2)

(11)

C1 C2

C1 = (K1L)2 C2 = (K2L)2

其中， 和 是为了数值稳定性而添加的常数项, 通
常取值为 和 , 其中, L 是图像的
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K1 K2

µX µY σ2
X

σ2
Y σXY

像素值动态范围,  和 是两个小常数, 用于平滑亮

度相似性的计算.  和 分别是图像 X 和 Y 的均值, 

和 分别是图像 X 和 Y 的方差,  是图像 X 和 Y 之

间的协方差, 计算公式如下:
µX =

1
N

N∑
i=1

xi

µY =
1
N

N∑
i=1

yi

(12)


σ2

X =
1

N −1

N∑
i=1

(xi−µX)2

σ2
Y =

1
N −1

N∑
i=1

(yi−µY )2

(13)

σXY =
1

N −1

N∑
i=1

(xi−µX)(yi−µY ) (14)

同时, 为了评估配准方法的计算效率, 本文使用

Ttest指标量化每个配准方法在测试集上的平均预测时

间, 即预测一对待配准图像的仿射变换矩阵或变形场

所需要的时间. 

4.4   实验结果及分析

表 3展示了本文所提方法和所有对比方法在OASIS
数据集和 LPBA 数据集上的配准性能. CoM 在两个数

据集中都显示出较差的性能, 特别在 DSC 和 HD95 方

面, 配准精度较低且边界误差较大. 虽然它的 MSE 和

SSIM 指标相对较好, 但与其他方法相比仍存在显著差

距. CoM通过计算图像的质心来进行图像配准, 它仅利

用图像的几何中心信息, 而忽略了图像内部的细节和

结构信息. 因此, 在处理复杂形变和非刚性形变时, 该
方法无法提供足够的精度. CoM 不需要在 GPU 上运

行, 所以不与其他方法在时间上进行比较. SYMNet 在
LPBA 数据集中整体表现较好, 尤其在 DSC 和 HD95
方面. SYMNet 是一种基于对称性网络结构的配准方

法, 这种结构有助于减少不对称变形, 但在处理复杂形

变时可能不够灵活, 导致它在 OASIS 数据集上的配准

精度不高. VoxelMorph 利用 CNN 实现快速图像配准,
在两个数据集中都表现出较小的 MSE. 然而, CNN 在

处理大范围形变时可能存在局限性, 整体配准性能不

如本文方法. NICE-Trans在 OASIS数据集和 LPBA数

据集上的性能同样出色, 仅测试时间稍长. 相比 SYMNet
和 VM, NICE-Trans在 DSC 和 SSIM 方面表现更好, 但
整体性能略低于本文方法. 该方法利用联合仿射和可

变形进行配准, 能够处理复杂的形变, 但计算效率相对

较低. C2FViT在两个数据集上表现出较高的配准精度

和计算效率, 在 OASIS数据集上运行时间仅为 0.079 3 s,
在 LPBA 数据集上仅为 0.037 0 s. 然而, 由于 C2FViT
采用 NCC作为相似性度量, 无法很好地捕捉非线性特

征和局部细节, 影响了最终的配准效果, 所以整体表现

不及本文方法.
 
 

表 3    各方法在 OASIS和 LPBA数据集上的配准结果
 

配准方法
OASIS LPBA

DSC↑ HD95↓ MSE↓ SSIM↑ Ttest↓ DSC↑ HD95↓ MSE↓ SSIM↑ Ttest↓
CoM 0.759 2 23.541 9 0.010 74 0.643 2 — 0.715 3 12.789 5 0.035 12 0.694 8 —

SYMNet 0.870 6 18.260 7 0.005 67 0.856 1 0.369 6 0.930 6 7.704 1 0.016 19 0.781 4 0.317 5
VM 0.856 9 16.935 3 0.002 60 0.860 8 0.384 1 0.926 8 8.038 5 0.014 75 0.807 0 0.230 2

NICE-Trans 0.938 5 7.013 1 0.002 19 0.902 4 0.169 1 0.930 9 7.807 8 0.013 18 0.810 1 0.291 6
C2FViT 0.935 9 7.316 9 0.001 94 0.903 2 0.079 3 0.915 2 9.241 1 0.019 57 0.751 5 0.037 0
Ours 0.947 3 6.524 6 0.001 85 0.906 8 0.087 6 0.937 0 7.070 6 0.012 54 0.824 2 0.075 1

 

本文方法在 OASIS 数据集和 LPBA 数据集上均

表现出最优配准性能, 同时还保持了较高的计算效率.
这些优势来源于本文的方法在特征提取、全局依赖关

系捕捉和损失函数设计上的创新和改进. 相比 Voxel-
Morph和 SYMNet的 CNN结构, 本文的方法采用基于

膨胀卷积的 Transformer结构, 能够更好地捕捉全局和

局部特征, 减少信息丢失, 处理更复杂的形变. 在两个

数据集中, 本文方法与 VoxelMorph 和 SYMNet 相比

在 DSC 和 HD95 方面展示了优越的性能, 这表明误差

显著减少, 配准精度大幅提升. NICE-Trans的基本结构

是基于 CNN 和 Transformer 的组合. 然而, CNN 在处

理图像时具有局部感知性, 即卷积的感受野范围有限.
这意味着网络在处理远程相关的图像区域时可能无法

获取足够的信息, 导致配准的准确性受到影响. 本文方

法将膨胀卷积和 Transformer结合, 可以扩大卷积的感

受野范围, 同时帮助 Transformer 处理远程依赖关系.
因此, 本文方法能够在图像配准任务中取得更好的性

能. 相比基于 NCC 的 C2FViT, 本文方法采用 NTG 能

够更全面地考虑图像的梯度信息, 降低噪声等因素对

配准的影响, 捕捉更多的细节和非线性特征, 因此整体
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配准效果更佳. 为了进一步展示所提方法的优势, 本文

绘制了评价指标柱状图, 展示了不同配准方法在每个

评价指标中的性能, 如图 5所示.
本文展示了基于学习的配准方法在 OASIS 数据

集上的配准结果, 如图 6所示. 由图 6可知, 本文方法

在任何切面上的配准结果都与固定图像更为相似. 为
了更清晰地比较本文方法与对比方法在配准性能上

的差异 , 本文将运动图像或配准结果叠加到固定图

像上, 以便直观地观察图像之间的差异. 以 OASIS 数

据集的脑 MRI 横截面为例, 叠加效果如图 7 所示. 其
中, 红色代表固定图像的非黑色像素, 绿色代表运动

图像和配准结果的非黑色像素. 图 7(a)展示了固定图

像和运动图像之间的初始差异, 显示出明显的位置和

形变差异. 图 7(b) 和图 7(c) 分别显示了 SYMNet 和
VoxelMorph 的差异图, 脑部边缘和内部结构明显存

在大量未重合区域, 表明具有较差的结构相似性和较

大的边界误差. 图 7(d)和图 7(e)分别显示了 NICE-Trans
和 C2FViT 的差异图, 尽管大脑内部结构的区域重合

度较好, 但脑部边缘存在明显的红色和绿色未重合区

域. 图 7(f) 显示了本文方法的差异图, 与其他方法相

比图 7(f)不仅更准确地对齐图像, 而且在外观上更接

近固定图像的体积大小. 从图 7 可以看出, 对比方法

的配准结果均存在不同程度的缩放和旋转角度差异,
而本文方法在配准精度和重合度方面表现最佳, 特别

是在处理复杂的大脑内部结构时, 能够实现更高的配

准精度和一致性.
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图 5    不同配准方法的评价指标柱状图
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图 6    基于学习的配准方法在 OASIS数据集上的配准结果
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(a) Initial (b) SYMNet (c) VM (d) NICE-Trans (e) C2FViT (f) Ours 
图 7    不同配准方法的结果对比

 

表 4 展示了本文方法基于 OASIS 数据集的消融

实验结果. 本文在 Dil-ViT 和 NTG 这两个创新点进行

了消融实验. 结果显示, 虽然使用 ViT 模型与 NCC 作

为相似性度量的基线方法表现出较高的配准性能, 但
仍有改进空间. 结合 Dil-ViT 和 NCC 的配准方法以及

结合 ViT 和 NTG 的配准方法在性能上不分上下, 但相

比基线方法, 各项指标均有所提升, 表明这些改进能够

进一步提高本文方法的配准性能.
  

表 4    消融实验
 

序号 Dil-ViT NTG DSC↑ HD95↓ MSE↓ SSIM↑
0 — — 93.597 5 7.316 9 0.001 943 0.903 2
1 √ — 94.505 6 6.899 8 0.001 867 0.906 6
2 — √ 94.414 1 6.887 3 0.001 871 0.906 8
3 √ √ 94.733 2 6.524 6 0.001 858 0.907 0

 

一方面, 膨胀卷积不仅能够帮助网络感知更广泛

的图像内容, 还可以更好地保留图像中微小的结构变

化或特征. Dil-ViT将膨胀卷积与具有强大全局特征提

取能力的 ViT 结合, 从而增强了配准方法对全局信息

和局部特征的感知能力. 另一方面, 基于 NTG 的损失

函数利用图像的梯度信息引导配准过程, 通过度量图

像灰度值的变化强度, 有助于模型更精确地对齐图像.
结合 Dil-ViT和 NTG 的配准方法能够同时利用两者的

优势, 显著提升图像配准的性能. Dil-ViT 和 NTG 在

DSC、HD95、MSE 和 SSIM 指标上的出色表现证明了

在实际应用中的优越性和广泛适用性. 

5   总结

本文提出了一种基于 Transformer 的多尺度可变

形三维医学图像配准方法, 该方法可以有效处理大位

移和复杂形变. 本文在脑 MRI 图像数据上进行了广泛

的定性和定量比较, 结果表明所提方法优于传统的配

准方法 CoM, 以及基于深度学习的配准方法 SYMNet、
NICE-Trans、VoxelMorph 和 C2FViT. 本研究的主要

贡献在于提出了一种结合膨胀卷积和 Transformer 的
配准模型, 并引入了 NTG 作为相似性度量方法.

为了将局部性引入 Transformer模型, 本文提出了

一种基于膨胀卷积的 Transformer模型. 通过扩大感受

野, 膨胀卷积不仅能够捕捉更大范围的全局信息, 还能

保留局部特征的细节信息, 从而增强网络模型对全局

信息和局部特征的感知能力. 在增大感受野的同时, 膨
胀卷积保持计算复杂度基本不变, 使得模型在处理大

范围图像信息和高分辨率图像时都能够保持高效. 由
于基于强度的相似性度量容易受到噪声干扰, 本文引

入了 NTG 作为新的相似性度量. NTG 基于两幅图像完

全对齐时其差分图像的梯度最稀疏这一假设, 能够有

效降低医学图像中图像噪声和伪影等因素对配准的影

响, 从而实现更精确的医学图像配准. 此外, 本文将

NTG 和图像金字塔相结合, 使其在处理大位移和复杂

变形时仍能保持高效性和准确性.
未来, 本文将从以下几个方面尝试提高所提方法

的效率、准确性和鲁棒性: (1) 进一步优化网络模型,
使其能够应用于更广泛的医学图像配准任务, 不仅限

于脑 MRI 图像; (2) 在网络模型内引入尺度空间的概

念, 使本文所提的配准方法具有尺度不变性.
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