
 

 

基于残差融合网络的定量磁敏感图像与 T1 加权
图像配准①
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摘　要: 医学图像配准对医学图像处理和分析至关重要, 由于定量磁敏感图像 (quantitative susceptibility mapping,
QSM) 与 T1加权图像的灰度、纹理等信息存在较大的差异, 现有的医学图像配准算法难以高效精确地完成两者配

准. 因此, 本文提出了一个基于残差融合的无监督深度学习配准模型 RF-RegNet (residual fusion registration network,
RF-RegNet). RF-RegNet由编解码器、重采样器以及上下文自相似特征提取器 3部分组成. 编解码器用于提取待配

准图像对的特征和预测两者的位移矢量场 (displacement vector field, DVF), 重采样器根据估计的 DVF 对浮动

QSM 图像重采样, 上下文自相似特征提取器分别用于提取参考 T1 加权图像和重采样后的 QSM 图像的上下文自

相似特征并计算两者的平均绝对误差 (mean absolute error, MAE) 以驱动卷积神经网络 (convolutional neural
network, ConvNet) 学习. 实验结果表明本文提出的方法显著地提高了 QSM图像与 T1加权图像的配准精度, 满足

临床的配准需求.
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Abstract: Medical image registration plays a crucial role in medical image processing and analysis. Due to the large
differences in gray scale and texture information between quantitative susceptibility mapping (QSM) and T1-weighted
images, it is difficult for existing medical image registration algorithms to obtain accurate registration results efficiently.
Therefore, this study proposes an unsupervised deep learning registration model (residual fusion registration network, RF-
RegNet) based on residual fusion. RF-RegNet is composed of an encoder, a decoder, a resampler, and a context-similarity
feature extractor. The encoder and decoder are used to extract the features of the image pair to be aligned and estimate the
displacement vector field (DVF). The moving QSM image is resampled according to the estimated DVF, and the context-
similarity feature extractor is used to extract separately the context-similarity features of the reference T1-weighted image
and the resampled QSM image to describe the similarity of the two images. The mean absolute error (MAE) between
context-similarity features from the two images is used to drive the convolutional neural network (ConvNet) learning.
Experimental results reveal that the proposed method significantly improves the registration accuracy of QSM images and
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T1-weighted images, which is adequate for clinical demands.
Key words: convolutional neural network (ConvNet); medical image registration; quantitative susceptibility mapping
(QSM); residual fusion; image processing

 
 

1   引言

医学图像配准是医学图像分析处理任务中最基本

的步骤, 是指通过对一幅图像经过一系列的几何变换,
使变换后图像与参考图像处于相同的坐标空间, 以达

到两幅图像中相同的组织结构在空间位置上一一对齐.
配准算法的配准精度和配准效率将直接影响后续的医

疗诊断分析和研究结果. 因此, 研究快速、精准的医学

图像配准算法具有重要的理论意义和临床实用价值.
传统的配准算法框架主要包含 4个部分[1]: 特征空

间、搜索空间、搜索策略和相似性度量. 特征空间是

指从参考图像和浮动图像中提取可用于配准的特征;
搜索空间定义了图像变换的范围和方式, 即线性变换

或非线性变换; 搜索策略是指采用合适最优化算法在

搜索空间中寻找最优的配准参数; 相似性度量用于评

估每次变换结果的优劣, 为搜索策略的搜索方向提供

依据. 在此基础上, 已有大量的配准算法被提出并被广

泛用于实际临床应用, 如 SyN[2]、Demons[3]、FSL[4] 等.
尽管这些配准算法都能取得较好的配准效果, 但是都

面临着一个共同的问题: 对于每一对待配准图像对, 传
统配准算法均需要从零开始迭代优化目标函数, 严重

影响了配准效率[5], 难以满足临床实时的配准需求.
近年来, 深度学习技术被广泛应用于医学图像配

准. 目前, 基于深度学习的配准技术主要被分为两大类:
有监督学习配准算法和无监督学习配准算法. 有监督

学习配准算法是利用已知几何变换的待配准图像对训

练网络, 并通过计算网络估计的几何变换和已知几何

变换的均方误差 (mean squared error, MSE) 更新网络

的权重参数. 如Miao等人[6] 在 ConvNet的最后一层设

计一个回归器去预测二维 X光和三维 CT图像的刚性

配准参数, 解决了现有基于灰度的二维/三维配准算法

速度慢、捕获范围小等两个缺陷. 不同于回归的方法,
Yang 等人[7] 采用已知几何变换的待配准图像对训练

深度编解码网络, 使其能够精准预测大变形微分同胚

度量映射 (large deformation diffeomorphic metric
mapping, LDDMM) 配准模型[8] 中的动量, 随后通过贝

叶斯概率网络求得 DVF. Sokooti等人[9] 则直接使用多

尺度 ConvNet 去估计待配准图像对的 DVF, 而无需将

几何变换约束至具体的配准模型. 一些作者也尝试利

用 ConvNet估计薄板样条模型[10] 的参数, 如 Cao等人[11]

和 Eppenhof等人[12], 他们分别使用模板样条模型实现

了大脑MRI图像和胸部 CT图像的可变形配准. 与传统

配准算法相比, 有监督学习配准算法极大地提高了配准

效率, 但这类方法的配准性能十分依赖带有标签的训

练数据. 然而, 获得带有标签的医学图像数据成本非常

高, 并且标记信息通常利用传统配准算法获得或者人

工合成, 并不精准, 因此, 限制了有监督配准算法的发展.
基于无监督学习的配准算法不需要任何标签, 其

通过最小化给定的损失函数约束神经网络预测最优的

DVF. Jaderberg 等人[13] 提出的空域变换网络 (spatial
transformer network, STN) 因其能对图像重采样并且可

微而极大推动了无监督配准算法的发展. 自 STN 提出

后, 大量无监督配准算法涌现出来. 如 Balakrishnan
等人[14] 提出了一个优秀的无监督配准框架 VoxelMorph,
该框架使用一个类似 Unet的架构估计稠密的 DVF, 然
后在训练过程中借助 STN 模块对浮动图像重采样, 并
通过计算重采样后的图像和参考图像的相似性度量指

导网络训练, 最终在 Dice 分数评价指标上取得了与 SyN
配准算法相当的精度. Zhao等人[15] 和 Tang等人[16] 基于

VoxelMorph分别设计了无监督配准框架 VTN (volume
tweening network) 和 ADMIR (affine and deformable
medical image Registration), 他们均在可变形网络框架

中新增仿射预配准模型, 使得网络能够同时执行仿射

配准和可变形配准, 真正地做到端到端配准. 但是他们

也存在区别, VTN 框架能够级联多个可变形配准的子

网络, 递进式提高配准性能. 实验结果证明了级联策略

能够处理大位移形变, 提高配准的精度. 除了模型上的

创新, 一些学者也致力于探索几何变换映射的微分同

胚性质. 如 Zhang[17] 提出使用逆一致正则化项来约束

相应逆映射的差异, 并在损失函数中引入逆一致性损

失和防折叠损失来保证 DVF的平滑属性. Mok等人[18]

使用类似 SyN算法的思想, 利用 ConvNet 输出一对微

分同胚映射, 用于将两幅图像从两条测地线映射到两
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幅图像的中间地带, 实验结果表明, 该方法能够获得平

滑且拓扑保持的 DVF.
尽管无监督学习配准算法不需要标签数据, 并且

在多个数据集上也取得了十分优秀的配准性能, 但仍

存在以下问题: 1) 现存的大多数无监督配准算法仅能

配准单模态图像, 在多模态图像配准上, 性能低下, 且
针对 QSM 图像和 T1 加权图像的配准算法仍鲜见报

道. 2)现存的配准算法大多采用全局相似度量如MSE、
NCC (normalized cross-correlation)、NMI (normalized

mutual information)[19] 来驱动网络学习, 但这些相似性

度量并不适用于衡量 QSM图像和 T1加权图像的相似

性, 难以驱动网络学习.
为了解决以上问题, 本文设计了 RF-RegNet 用于

QSM 图像和 T1 加权图像配准, 通过编码金字塔提取

QSM 图像和 T1 加权图像特征, 两个解码器分别用于

估计图像对之间的局部和全局几何形变, 最后利用局

部特征相似损失和 DVF 的正则化共同指导网络模型

训练, 完成高效精确地配准.
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图 1    RF-RegNet配准框架图
 
 

2   RF-RegNet配准方法

Ω ⊂ Rn

φ̂

分别定义 F, M 为在 n 维空间 的参考图像和

浮动图像, 图像配准旨在寻找到一个最优的变形场 使

得浮动图像与参考图像处于同一空间并且相同的组织

结构在空间位置上一一对齐. 这一过程可表示为式 (1):

φ̂ =argmin
φ

L(F,M,φ)

=argmin
φ

Lsim(F,M ◦φ)+λLsmooth(φ) (1)

M ◦φ φ

Lsim(·, ·)
Lsmooth(·) λ

其中,  代表浮动图像经过变形场 重采样后所得

到的图像,  函数用于衡量两幅图像之间的相似

性,  函数用于约束变形场平滑,  为两个函数之

间的平滑系数. 传统配准算法通过优化每对配准图像

的目标函数寻找最优变形场, 尽管能够取得较好的配

准效果, 但也极大地影响了配准效率. 本文通过深度卷

积模型共享全局参数寻找最优变形场来代替特定配准

对的优化过程, 这意味着只要深度卷积网络模型一旦

收敛, 输入任意待配准图像对均能快速精准得到最优

的变形场, 这一过程可表示为:

φ̂ = fθ(F,M) (2)

f θ

θ̂

其中,  代表深度卷积模型学习到的映射函数,  为网络

模型参数即卷积神经网络每层的核权重系数. 通过最

小化损失函数指导网络训练, 以求得最优网络权重参

数 . 本文在 U-Net网络结构的基础上, 设计了 RF-RegNet
实现快速精准的 T1 加权图像和 QSM 图像配准, 配准

框架如图 1 所示. RF-RegNet 的核心架构由一个编码

金字塔和两个解码器构成, 编码金字塔用于提取图像

的细节特征, 两个解码器分别用于估计图像对之间细

小结构区域、纹理细节的局部形变和大脑整体形状、

位置、大小、角度等全局形变, 通过结合局部形变和

全局形变得到最优的变形场, 随后利用重采样层对浮

动图像进行重采样得到配准后的图像, 并通过计算重

采样后的图像和参考图像的特征相似性驱动网络学习. 

2.1   编码金字塔

编码金字塔结构类似于拉普拉斯金字塔, 它是由
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L0,L1, · · · ,Ln−1一系列残差图像 组成, 每一层图像均是

高斯金字塔两个层次之间的差异, 如图 2所示.
 

Gn

U

U
Gn−1

G0

Gn−2

Ln−1

Ln−2

L0

Φ

Φ

 
图 2    编码金字塔网络结构

 

G0 Gi

(1 ⩽ i ⩽ n)

构建高斯金字塔是构建拉普拉斯金字塔的前提,
高斯金字塔是通过对原始图像逐级高斯滤波再下采样

得到的 ,  图 2 中 表示初始图像 ( i=0),   表示第 i
次高斯滤波并下采样得到的图像, 高斯金字

塔的计算过程如式 (3)所示:

Gi =

{
D(Φ(Gi−1)), i ⩾ 1
G0, i = 0 (3)

Φ

Li

Gi+1 Gi

其中,  表示高斯滤波算子, D 表示下采样操作. 拉普拉

斯金字塔每一层 是由高斯金字塔中每一层图像

经过上采样、滤波之后与上一层图像 相减得到,
这一过程被描述为:

Li =Gi−U(Φ(Gi+1)),0 ⩽ i ⩽ n−1 (4)

U其中,  表示图像上采样操作. 原始图像经过下采样后

压缩了图像信息, 在去除噪声的同时也保留了部分图

像特征信息, 但是将图像经过上采样, 往往通过插值填

补缺失的像素值, 导致难以完全恢复至原始图像. 拉普

拉斯金字塔通过差值将丢失的信息记录作为图像特征,
能够捕获图像的细节和边缘特征, 因此被广泛用于图

像融合、图像重建等领域.

3×3×3

本文使用可学习的卷积核代替编码金字塔中的高

斯核, 让本文所提出的编码金字塔不仅能够捕获待配

准图像对的纹理细节差异, 还能够捕获大脑微小结构

的特征差异. 编码金字塔由语义编码和残差编码两部

分组成, 其中, 语义编码部分将参考图像和浮动图像堆

叠形成一个二通道图像作为输入, 并通过一个步长为

1、4个卷积核为 的卷积对其进行卷积运算, 再

S 0 3×3×3

S i, i = 1,2,

3,4

3×3×3

S i, i = 1,2,

3,4 Ui, i = 1,2,3,4

S i, i = 0,1,2,3 Dk,k =

1,2,3,4 Dk = S k−1−Uk,k = 1,2,3,4

经过一个 LeakyReLU激活函数得到初始特征图, 记为

. 随后再通过步长为 2、卷积核为 的步幅卷

积和 LeakyReLU激活函数逐级下采样, 以捕获不同特

征图下的全局语义信息. 语义编码阶段共经过 4 次下

采样, 每次下采样均使得图像尺寸减半, 图像通道数增

加一倍, 将经过下采样得到的图像分别标记为

, 如图 1 编码金字塔中左半部分所示. 残差编码部

分使用步长为 2、卷积核为 的反卷积和 Leaky-
ReLU激活函数将语义编码器所获得的特征图

进行上采样得到 , 随后与对应的上一

层特征图 做差值得到差分特征图像

即 , 如图 1 编码金字

塔中右半部分所示. 

2.2   残差解码器和语义解码器

3×3×3

3×3×3

医学图像配准的目标旨在寻找最优的像素级几何

形变参数, 需要将编码金字塔学习到的特征映射至像

素空间, 因此本文使用与语义编码器和残差编码器对

应的语义解码器和残差解码器去完成这一过程. 语义

解码器和残差解码器均是通过步长为 2、卷积核为

的反卷积和 LeakyReLU 激活函数完成上采样

操作, 但不同于语义解码器, 残差解码器利用跳跃连接

层融合了残差浅层特征和残差深层特征, 加强密集预

测. 在语义解码器和残差解码器的最后一层均使用一

个步长为 1、3 个核为 的卷积回归出像素级的

几何形变参数, 即 DVF. 最后, 将分别得到的局部 DVF

与全局 DVF相加得到最终的 DVF, 如图 1解码器部分

所示. 

2.3   损失函数 

2.3.1    上下文自相似性度量

I

x, x ∈ I x p

xp xp r

xi
p, i = 1,2, · · · ,6

本文使用上下文自相似性度量 (self-similarity

context, SSC) 衡量重采样后的 QSM 图像与参考图像

T1 图像的相似性从而驱动卷积神经网络学习全局共

享参数. 自相似性是用于描述一幅图像内的两个图像

块之间的距离度量 ,  对于三维图像 中任意像素点

, 本文定义以 为中心, 邻域半径为 的图像块为

, 在三维方向上与图像块 的距离为 的图像块被定

义为 , 如图 3所示.

x xp

xi
p, i = 1,2, · · · ,6

则在像素点 的自相似性特征能够用与 相邻且

互不为对角的图像块 两两之间的高斯

核距离表示, 即:
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SSC(xp) =



dgauss(I, x1
p, x

2
p)

dgauss(I, x1
p, x

3
p)

dgauss(I, x1
p, x

5
p)

dgauss(I, x1
p, x

6
p)

dgauss(I, x2
p, x

3
p)

dgauss(I, x2
p, x

4
p)

dgauss(I, x2
p, x

6
p)

dgauss(I, x3
p, x

4
p)

dgauss(I, x3
p, x

5
p)

dgauss(I, x4
p, x

5
p)

dgauss(I, x4
p, x

6
p)

dgauss(I, x5
p, x

6
p)



(5)

xp

xi
p, x

j
p, i , j,且 j , i/2×2+ (1− i%2)

其中 ,  对于以图像块 为中心任意两个邻域图像块

的高斯核距离可表

示为式 (6):

dgauss(xi
p, x

j
p) = exp

−Dp(xi
p,y

j
p)

σ2

 (6)

Dp(·, ·)
σ2

其中,  表示两个图像块的像素值的均方误差之

和,  为所有成对图像块均方欧式距离的均值, 即:

σ2 =
1

12

6∑
j=1

6∑
i=1

Dp(xi, x j), j , i,且 j , i/2×2+ (1− i%2)

(7)

SSC提取了两幅图像的自相似特征后, 则 损失函数

可计算为:

lSSC(F,M ◦φ) =
1
N

∑
|SSC(F)−SSC(M ◦φ)| (8)

F M ◦φ φ

N

其中,  为参考图像,  为浮动图像经过变形场 重

采样后所得到的图像,  为图像体素总个数.
 

xp
3

xp
2

xp
4 xp

1

xp
5

xp
6

xp

Z轴
Y轴

C轴

 
图 3    自相似性邻域结构图 

2.3.2    正则化约束

R(φ)

图像配准不仅要使得配准结果与参考图像尽可能

相似, 同时还需要使得几何变换尽可能平滑. 不平滑的

几何变换不满足微分同胚性质, 表明配准后的组织结

构被破坏. 为了解决这一问题, 本文采用正则项 来

约束变形场平滑, 其定义如下:

R(φ) =
∑
p∈Ω
||∇φ(p)||2 (9)

|| · || ∇φ(p)

p

其中,  为矩阵的 Frobenius 范数,  为在体素点

处的 DVF的空间梯度, 即:

∇φ(p) =
(
∂φ(p)
∂x
,
∂φ(p)
∂y
,
∂φ(p)
∂z

)

=



∂φx(p)
∂x

∂φx(p)
∂y

∂φx(p)
∂z

∂φy(p)
∂x

∂φy(p)
∂y

∂φy(p)
∂z

∂φz(p)
∂x

∂φz(p)
∂y

∂φz(p)
∂z


(10)

ltotal因此, 网络模型所使用的总损失 如下所示:

ltotal = lSSC(F,M ◦φ)+λR(φ) (11)

λ其中,  为正则系数, 用于平衡相似性度量和变形场正

则化. 

3   实验设置及评价标准 

3.1   数据描述及其预处理

= 2.7 ms/31.7 ms/12◦

本文研究所采用的模板图像为 MNI152 的 T1 加

权图像, 分辨率为 1 mm×1 mm×1 mm. QSM 图像数据

采集自贵州省人民医院, 共计 104名受试者. 所有采集

数据均在 3T MRI (GE 750w) 扫描, 使用 16 通道磁头

线圈. 其采集参数如下: 重复采集时间/回波时间/翻转

角度 , 图像大小和分辨率分别为

256 mm×256 mm×22 mm, 1 mm×1 mm×1 mm, 扫描时

间约为 3 分钟. 此外, 所采集的 QSM 相位图还需经过

相位解缠绕、背景相位去除和反演重建得到重建后的

图像才能用于配准. 本文首先对相位图像进行拉普拉

斯变换再进行傅里叶变换得到解缠绕相位的频域空间

表示[20], 随后利用可变卷积核半径的复杂谐波伪影去

除算法进行背景相位去除[21], 最后使用最小平方 QR

分解法求得磁化率[22], 得到重建的 QSM图像. 

3.2   训练阶段

本文将采集自贵州省人民医院的 90幅 QSM图像
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作为训练集, 剩余的 14幅 QSM图像作为测试集. 训练

集用于网络模型预测, 测试集用于评估模型的性能和

泛化能力. 本文所提出的方法均在 Keras 中实现, 使用

Adam 优化器, 在 32 GB 的 NVIDIA Tesla V100 GPU
上进行加速训练, 共迭代 5 000 次, 训练约 18 小时左

右, 初始学习率设置为 0.000 1, BatchSize设置为 1, 训
练的总轮数 Epoch 设置为 50, 每轮迭代次数 Iteration
设置为 100. 训练 RF-RegNet模型的步骤如算法 1.

算法 1. RF-RegNet网络模型训练算法

初始化:
F参考图像

S训练数据集

lr:=10−4学习率

Batchsize:=1批次大小

Iteration:=100迭代次数

epoch:=50训练轮数

λ:=1.0 
损失函数:
ltotal=lS S C (F,M◦φ)+λR(φ) 
训练开始:
1.　 For epoch=1 to 500 do
2.　　　 随机打乱训练数据集

3.　　　 For iteration=1 to 100 do
　　　　　随机选择数据集中的一幅图像作为浮动图像 M;
4. 　　　　利用网络模型预测位移矢量场 DVF;

M5. 　　　　依据 DVF对浮动图像 进行几何变换;
Θi6. 　　　　计算损失值并更新网络参数 (每一个 是配准网络模型

中的可学习参数):
Θi:=Θi−lr ∂loss

∂Θi
　　　　　　　　　　　   

7. 　　　End for each
8. 　End for epoch
 

3.3   评价标准

为了有效评估 QSM图像和 T1加权图像配准的性

能, 本文采用目标配准误差 (target registration error,
TRE)[23]、Dice 分数[24]、Hausdorff 距离 (Hausdorff
distance, HD) 和平均对称表面距离 (average symmetric
surface distance, ASD)[25] 来评估图像之间的表面相似

性. 其中, TRE 表示同一个标注点在参考图像和配准后

图像的差异, 其计算方法如式 (12) 所示:

TRE =
∑n

i=1

√
(xi− xi′)2+ (yi− yi′)2+ (zi− zi′)2 (12)

(x,y,z) (x′,y′,z′)
n

其中,  代表参考图像标记点的坐标,  代表

配准结果对应于参考图像标记点的坐标,  代表标注点

的数目, 本文共标注了 6个标注点.
HD 用于反映两个区域的最大差异, 其定义如下:

HD(M∗W ,F
∗) =max

 max
m∈M∗W

min
f∈F∗

(m− f ),max
f∈F∗

min
m∈M∗W

(m− f )


(13)

M*
W F*其中,  和 分别表示配准结果和参考图像中对应的

解剖结构区域, HD 值越低意味着两个区域越相似. 类
似于 HD, Dice 分数用于表示两个结构区域之间的重

叠程度, 其定义如下:

Dice = 2
|M∗W ∩F∗|
|M∗W ∪F∗| (14)

Dice 分数的取值范围为 0–1, 越高的 Dice 分数值

意味着更好配准性能.
最后, 本文也利用 ASD 来评估图像之间的表面相

似性, 其计算方法如式 (15)所示:

ASD =
1

M∗W +F∗

 ∑
m∈M∗W

d(m,F∗)+
∑
f∈F∗

d( f ,M∗W )

 (15)

d(x,Y) x其中,  为体素点 到图像区域 Y 的最小欧式距离:

d(x,Y) =min
y∈Y

x− y (16)

由于 QSM是功能图像, 难以分割出图像局部解剖

结构, 因此本文仅在全局脑部结构上进行定量评估配

准的性能. 

4   实验结果与定量分析

为了评估本文模型的性能, 本文与 VoxelMorph、
ADMIR、VTN、Cascaded[26] 4种先进的深度学习配准

算法进行了比较. 在对比实验中, 由于对比算法均是针

对单模态图像配准的, 因此, 本文采用对比算法中的网

络结构, 而损失函数和插值方式与本文提出的算法相

同. 不同网络模型的训练过程迭代曲线如图 4所示.
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图 4    不同方法训练损失下降图
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从图 4可以看出, 相比与其他 4种方法, RF-RegNet
损失下降速度最快且最低. Cascade、VoxelMorph、
ADMIR 的损失收敛曲线有大量重叠部分, VTN 的损

失收敛速度最慢且难以收敛至最优值. 

4.1   可视化结果

图 5 为 5 种配准算法的可视化结果 , 其中第 1、
2 列分别为参考图像和浮动图像 ,  后续 5 列分别为

5种方法的配准结果并使用绿色椭圆框标记出本文方

法明显改善的部分解剖区域. 从图中可以直观地看出,
5 种方法在全局脑部结构上均取得了较好的配准效

果, 但各个方法之间也存在明显差异. VTN、Cascaded
两种方法的配准结果更为平滑, 丢失了许多的高频细

节信息. VoxelMorph、ADMIR 两种方法相比于 VTN
和 Cascaded, 配准效果有一定的提升, 但依然丢失较

多的细节信息. 本文所提出的方法取得了最好的视觉

效果.
 

(a) Fixed (b) Moving (c) Voxel

Morph

(d) ADMIR (e) VTN (f) Cascades (g) RF_

regNet 
图 5    不同方法配准结果的可视化图

  

4.2   定量分析

为了进一步验证本文所提出的模型 RF-RegNet的
性能, 本文使用 TRE、Dice 分数、HD 和 ASD 四种评

价指标在测试集上对全局的配准结果进行了定量分析.
定量结果如表 1所示.

从表 1 中可以直观地观察到, 本文的方法取得了

最佳的平均 TRE、Dice 分数、HD, 其中, TRE 相较于

其他 4种方法分别下降了 35.5%、20%、5.4%、6.4%;
D i c e 分数较其他方法分别提高了 1 .7%、1 .1%、

0.5%、0.4%; HD 较其他几种方法分别降低了 2.9%、

3%、1.9%、1.6%; ASD 较 VTN、Cascaded、Voxel-
Morph 降低了 6.2%、4.7%、1.2%, 较 ADMIR 方法升

高了 1.9%. 越高的 Dice 分数和越低的 TRE、HD、

ASD 意味着更好的配准效果. 因此, 本文所提出的模型

显示了最好的配准性能 .  从配准所需的时间上看 ,
VoxelMorph的网络结构最为简单, 仅包含一个编码器

和一个解码器, 因此取得了最快的运行时间. VTN、

ADMIR和 Cascaded的设计思想均是通过堆叠多个网

络模型来实现由粗到细配准, 模型参数量大, 因此需要

耗费更多的时间, 本文所提出的方法所需配准时间略

高于 VoxelMorph, 低于其他方法, 满足临床实时的配

准需求.
图 6 展示了 5 种方法分别在 Dice 分数、ASD、

HD、TRE 四个评价指标上的箱线图, 可以直观地看出,
本文提出的方法相比于其他方法的性能更为稳定, 进
一步证明了 RF-RegNet的优越性. 

5   结论

本文针对 QSM纹理结构特点, 借鉴拉普拉斯金字

塔的思想, 设计了残差编码器和语义编码器, 用于提取

和学习配准图像对之间的局部纹理和边缘信息的匹配

变形参数. 最后, 通过重采样层重建以得到最后的配准

结果. 在网络优化的过程中, 本文采用 SSC的特征相似

性作为损失函数驱动网络模型学习. 实验结果表明, 本
文提出的方法显著提升了 QSM图像和 T1加权图像的

配准精度. 但仍存在些许不足, 主要体现在: 在配准之

前需要使用外部工具包进行预对齐, 降低了配准效率.
其次, 本文使用 SSC特征相似性作为损失函数, 虽然能

够较好衡量 T1 加权图像和 QSM 图像的相似性, 但是

计算复杂, 致使网络训练速度缓慢.
 

表 1     几种方法的定量分析结果
 

方法 TRE (mm) Dice HD (mm) ASD (mm) GPU (s)
VTN 2.743 0.968 5.823 1.927 0.73

Cascade 2.429 0.974 5.828 1.900 0.86
VoxelMorph 2.134 0.980 5.763 1.836 0.63
ADMIR 2.154 0.981 5.745 1.781 0.72

RF-RegNet 2.024 0.985 5.657 1.815 0.69
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图 6    4种评价指标的箱线图
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