
前 言

可变形图像配准是医学图像分析领域的一项重要

技术［1］，在疾病诊断、疾病治疗、术前术后比对等应用中

有着至关重要的作用。医学背景下，图像配准被用于

不同患者、不同时间、不同模态的两个或多个图像的对

齐，这种对齐一般通过变形场实现，先使源图像产生变

形，然后使变形后的图像与目标图像对齐，配准过程中

采用相似性度量源图像与目标图像的匹配程度。

目前深度学习在医学图像处理方面获得了出色

表现［2］，能够帮助我们在完全不同的模式下进行图像

配准。深度卷积神经网络（Convolutional Neural

Networks, CNN）应用于计算机视觉任务（如图像分

割和图像分类）中的效果优于之前的算法［3-5］。随着

图像配准技术的发展，其在配准精度以及计算时间

上的性能不断得到优化。Balakrishnan 等［1］提出了

VoxelMorph快速学习框架，给定新的扫描图像对后，

VoxelMorph 能够直接评估并快速计算变形场，加快
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了配准的精度和速度。为了将深度学习图像配准技术应用于胸片的配准以及减影分析，本研究先采用深度学习掩膜对原

始胸片进行预处理，然后以掩膜图像作为输入，以ResUNet网络作为配准框架来实现胸片图像配准，最后评估配准效果。

结果显示深度学习掩膜结合深度学习图像配准方法训练出的模型在胸片配准上具有良好的图像配准精度。这种基于掩

膜的深度学习配准模型可以较好地应用于胸片的减影分析。
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Abstract: Medical image registration technique is of vital importance for clinical diagnosis and treatment. The deep learning

based registration method improves the accurate and speed of registration when compared with conventional registration

methods. In order to apply deep learning algorithm to do chest radiograph registration and subsequent subtraction analysis,

the original chest radiographs is preprocessed with the use of the mask obtained by deep learning, and the chest radiograph

registration is achieved with mask images as input, ResUnet as registration structure. The evaluation of the registration results

showed that the model developed by mask and registration technique based on deep learning has high image registration

accuracy in chest radiograph registration. The proposed registration model can be well applied to the subtraction analysis of

chest radiographs.
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图像配准的分析、处理流程。基于变形先验模型的

图像配准方法可应用于低信噪比的同一模态图像配

准，适合用于常规配准方法无法实现精确配准的超

声及 MRI图像［6］。为了解决当前基于深度学习的配

准网络需要不断迭代的问题，Sokooti 等［7］提出采用

大量人工生成的位移矢量场进行网络训练，最后得

到一种一次完成非刚性配准的学习网络RegNet。此

外，其他学者在对不同配准对象实现高精度配准这

一问题上提出了各自的研究路线，如利用标志点集

优化可变形图像配准的空间精度以及采用人工合成

的变形图像对，来训练深度学习网络，从而对变形较

大的图像实现高准确度的配准［8-9］。在缩短图像配准

计算时间方面，Woods等［10］提出和验证了基于体素强

度匹配的自动图像配准方法，通过平衡速度和准确

性之间的关系，可让MRI图像配准的准确度达到 75~

150 μm，在准确度损失很小的前提下大大减少了配

准时间。Ashburner等［11］提出了一种用于微形图像配

准的算法，采用恒定欧拉速度值，实现快速的矩阵变

换和计算，从而提高配准速度。

基于Lucas等［12］的研究成果，许多可变形图像配

准建模的研究陆续出现［13］，其中大部分图像配准问

题被视为优化问题，一般可以表示为：

f * = arg min Sχ ( )IM∙f, IF + λR ( )f, χ （1）

其中，f * 表示图像对（源图像与目标图像）的优化对

比，IM 表示源图像（移动），IF 表示目标图像（固定），f

表示源图像到目标图像每一点进行空间转换的位移

量，χ表示一个规则网格中排列的N个点的集合，R表

示正则化项，λ表示平衡因子，Sχ表示源图像经过空间

转换后生成图像与目标图像的相似度测量值。图像

配准的过程就是计算源图像经过空间转换后与目标

图像产生最大相似度的优化问题。这里采用均方误

差（Mean Square Error, MSE）来度量相似度［14-15］：

SMSE =
1

|| χ∑x ∈ χ ( )IM ( )x + f ( )x - IF ( )x
2

（2）

其中，SMSE 表示均方误差。典型的用于平滑转换形变

场的正则化项可以表示为：

Rdiff =
1

|| x ∑x ∈ χ∑i = 1

d

 ∇fi̇ ( x )
2

（3）

其中，Rdiff 表示源图像与目标图像空间变换的正

则化。

准确分析两张图像的差异非常重要，现有的技

术大多对变形场施加平滑约束，或将像素级损失纳

入目标函数中，以增强结构的合理性。然而，平滑的

变形场不一定能产生真实客观的结果，当两张图像

器官相对位置距离太大时，普通平滑变形场产生的

形变图像会在结构上失真，为了保护图像的形态结

构，就需要对其做出合理的形变。客观量化医学图

像形变的合理性，并将其融于基于深度学习的配准

模型训练过程是一项复杂的任务，本研究针对这一

问题采用深度学习掩膜来参与训练，即先用掩膜对

图像进行预处理，然后基于掩膜图像去训练模型。

本研究主要针对胸片进行配准模型的优化，从而将

其应用于胸片的减影分析。

1 材料和方法

1.1 图像预处理

图像预处理过程一般可以分为图像去噪、图像

增强、图像分割和图像增广。研究采用高斯滤波平

滑以及自适应直方均衡化分别对图像进行去噪和增

强。进行图像分割时，研究首先获取了胸部X光片影

像，然后对影像中的肺区进行标记，并用 ResUNet对

标记后的图像进行分割模型训练以获取掩膜［3, 16-18］。

ResUNet由UNet和ResNet组成，其中UNet部分包括

4个编码层和 4个解码层，在UNet的编码层之前加一

层 ResNet 卷积层作为编码层，在解码层之后加一层

ResNet卷积层作为解码层。本研究中，3位高年资影

像科医生对肺区进行平行标注，对医生之间标注结

果 Dice 值≥98% 的勾勒区域取平均值作为金标准，

Dice 值<98% 的影像由 3 位医生进行讨论，以讨论后

的结果作为金标准。一共标注 406 例病例，年龄

15~82岁，其中，男 198例，女 208例，正常样本 112例，

异常样本 296 例；其中 326 例作为肺区分割训练集

（20 例作为验证集），80 例作为测试集。测试集在训

练后模型上的 Dice 值为 97.4%。最后在训练数据上

进行水平翻转、旋转、缩放、亮度变化等一系列操作

以实现图像增广。

1.2 图像配准网络结构

图像配准网络架构遵循类似于 UNet 的编码-解

码器结构［17］，如图 1所示，首先编码器采用 ResNet网

络结构对图像进行特征提取，解码器部分的每一个

上采样块都引入了残差连接。然后向该网络输入一

对源图像 I与目标图像 J，图像 I和 J作为一个单一的

多通道图像被连接和反馈到网络，最后经过ResUNet

网络的一系列卷积和池化层处理后输出一个预测的

变形场 ϕ。此外，网络使用了一个类似于空间变形网

络的参数共享的可微变形模块（Spatial Transformer

Networks, STN）［19-20］，使用 ϕ对源图像 I进行变形，会

产生一个扭曲的图像ϕ∙I。

在基于优化策略的 CNN 回归配准方法中，可变

形配准方法需要进行详尽的迭代优化，同时需要参
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数调整来估计图像间的变形场［21］。因此，训练开始

时，网络会产生一个随机变形场 ϕ，经过训练不断调

整参数，最后使源图像经过扭曲后产生的图像与目

标图像相似度最大，本文采用归一化互相关性

（Normailzed Correlation Coefficient, NCC）作为损失

函数来指导网络学习，同时还引入了一个简单的正

则化项R(ϕ)，该正则化项通过计算变形场的总变化量

得到，其作用在于防止平滑变形场过拟合。与此同

时，用掩膜限制肺区，用 Dice loss计算目标掩膜与变

形后的掩膜差异。本研究将损失函数定义为：

L ( )I, J, ϕ = M ( )I∙ϕ, J + γR ( )Φ + λL ( )SI∙ϕ, SJ（4）

1.3 图像配准网络训练细节

本研究中配准模型共使用 500 个患者在不同时

期拍摄的图像对，所有数据均由青海省各地方医院

提供并进行脱敏处理，研究首先将图像缩放到统一

尺寸 512×512，然后将数据集按照 8：1：1的比例随机

分为训练集，验证集和测试集。训练过程采用深度

学习框架 Pytorch 以及优化器 Adam，学习率为 10-3，

输入网络的批次为16，公式（4）中的 γ与 λ分别设置为

10-2和 1。该模型在 NVIDIA GPU GTX 2080ti 16 GB

内存上训练和测试，共进行200次迭代。

1.4 评估指标

图像配准基于图像间相似性最大化原理来实

现。配准后需要对其性能进行评估，不同类型的图

像使用不同的评估标准，目前没有一个绝对的金标

准可以评估图像配准的质量。医学图像配准质量评

估有两种经典方法：一种是单模图像配准常用的

NCC，一种是多模图像配准常用的互信息（Mutual

Information, MI）［7, 22-24］。本研究采用NCC。

SNCC =
∑IF∙( )IM∙f -∑E ( )IF E ( )IM∙f

|| χ ∙∑Var ( )IF Var ( )IM∙f
（5）

其中，SNCC表示归一化互相关性损失函数，E表示期望

值（均值），Var表示相应图像的方差，χ表示图像N个点

的集合。本研究首先与两个传统配准模型进行对比，

并引入了两个常用于评价分割精度的指标来评估模型

的对齐效果，一个是平均表面距离（Average Symmetric

Surface Distance, ASSD），一 个 是 豪 斯 多 夫 距 离

（Hausdorff Distance, HD）。此外，本研究还与一个基于

深度学习的胸片配准模型进行了比较［25］。

2 结果与讨论

2.1 图像预处理与配准网络训练结果

研究共设置 4组实验来训练网络模型，以寻找最

佳的方式进行 X 射线胸片的配准，如图 2所示，图 2a

表示原始图像训练，图 2b 表示原始图像截取肺部区

域图像训练，图 2c 表示原始图像加肺区分割掩膜训

练，图 2d 表示肺区图像加肺区分割掩膜训练。实验

在保持网络其它参数不变的情况下进行对比训练。

训练过程中 MSE 损失值变化如图 3 所示，根据

网络训练情况以及相似性测量标准，研究发现肺区

图1 网络结构

Figure 1 Network structure
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图像加肺区分割掩膜训练的模型损失值更低，因此

采用掩膜截取的肺区图像来训练网络会得到一个

最佳的实验结果，这个结果也成为了本文模型的

基准。

2.2 模型比较

为了评价本研究所提出模型的配准性能，研究一

方面采用了两种传统的配准方法 Opencv ORB 和

SimpleElastix［13］进行胸片配准以作为对照，另一方面还

与一个基于深度学习的胸片配准模型进行了对比。两

种传统模型之前均未用于胸片配准，因此研究将训练

产生的模型与两个传统模型同时进行胸片配准。实验

结果如表1所示，3个模型中，本研究提出的模型在配准

后固定图像与浮动图像的相似性最大。Fang等［25］采用

基于深度学习的模型进行训练测试，根据局部互相关

（Local Cross-Correlation, LCC）得到的相似度为0.350 3，

本研究根据LCC得到的相似度为0.437 1。

2.3 配准应用于胸片的对比减影

将本文提出的配准模型用于胸片的对比减影分析，

如图4所示，减影图像可以清晰地反映出两个胸片的不

同之处，让医生可以直观分析病灶变化的趋势。本文

通过获取两张图像的绝对差值对图像进行减影，然后

对配准后的两张图像做病灶分割，通过病灶面积的占

比量化两张图像的差异值，从而有利于图像配准在医

学领域的运用。

b：截取肺部区域图像训练a：原始图像训练

c：原始图像加肺区分割掩膜训练

d：肺区图像加肺区分割掩膜训练

图2 不同网络模型训练

Figure 2 Training of different network models

迭代次数

损
失

值

0.048
0.044
0.040
0.036
0.032
0.028
0.024
0.020
0.016
0.012
0.008
0.004

0 1 21 41 61 81 101 121 141 161 181
图3 训练过程中MSE损失值的变化

Figure 3 MSE loss value changes during training

a：原始图像训练；b：截取肺部区域图像训练；c：原始图像加肺区

分割掩膜训练；d：肺部图像加肺区分割掩膜训练
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3 结 论

本研究采用深度学习掩膜对原始胸片进行预处

理，使用掩膜图像训练 ResUNet网络，然后将它与其

他已报道的配准模型进行比较。研究结果显示深度

学习掩膜结合深度学习图像配准方法开发出的模型

在胸片配准上具有良好的配准精度。提出的模型除

a：源图像 b：目标图像 c：减影图像

图4 配准在胸片对比减影分析中的应用

Figure 4 Application of registration in the subtraction analysis of chest radiographs

了可用于二维图像配准，也能探究其在三维图像上

的应用效果，开发出基于掩膜的快速、精确的多模态

下的图像配准。
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配准方法

Opencv ORB

SimpleElastix

本文模型

NCC

0.886±0.174
0.936±0.083
0.953±0.017

HD

25.713±9.563

17.432±8.441
15.573±7.356

ASSD

10.22±5.035
4.128±2.051

3.340±1.210

表1 配准模型比较

Table 1 Comparison of registration methods
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