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感知对应解耦和反向教学法用于少样本弹性
形变医学图像配准

何宇霆†, 李甜甜†, 葛荣骏, 杨健, 孔佑勇, 朱健, 舒华忠, 杨冠羽∗, 李硕∗

摘要—弹性形变医学图像配准旨在通过估计形变场将两幅
图像的感兴趣区域（ROIs）对齐到相同的空间坐标系统。然而，
最近的无监督配准模型仅具有对应能力而缺乏感知能力，导致在
模糊的解剖结构上出现错位并在与任务无关的背景上出现失真。
有标签约束（LC）配准模型通过标签嵌入感知能力，但由于标签
中缺乏纹理约束以及昂贵的标注成本，导致 ROI 内部发生失真
和对感知目标的过度拟合。为解决这些挑战，我们提出了第一个
少样本弹性形变医学图像配准框架，感知对应配准（Perception-
Correspondence Registration, PC-Reg），它通过仅使用少量标
签将感知能力嵌入配准模型中，从而显著提高了配准准确性并减
少失真。具体来说，1) 我们提出了感知对应解耦架构，将配准的
感知和对应行为分离为两个卷积神经网络（CNNs）。因此，可以
进行独立的优化和特征表征，避免由于缺乏纹理约束而对对应预
测的干扰。2) 对于少样本学习，我们提出了 Reverse Teaching，
将有标签和无标签图像彼此对齐，为无标签图像中的结构和样式
知识提供监督信息，从而生成额外的训练数据。基于此，这些数
据将反过来教导感知 CNN 更多的样式和结构知识，提高其泛化
能力。

我们在仅有五个标签的三个数据集上进行的实验证明，PC-
Reg 具有竞争力的配准准确性和有效的减少失真的能力。与
LC-VoxelMorph(λ = 1) 相比，在三个数据集上，我们实现了分
别为 12.5%、6.3% 和 1.0% 的 Reg-DSC 提升，显示了我们的框
架在临床应用中具有巨大潜力。

Index Terms—弹性形变医学图像配准，感知对应解耦，少
样本学习，反向教学法，减少失真。
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图 1: 弹性形变配准模型对感兴趣区域感知能力的缺失限制了模
型对语义区域的精细对齐，导致：a）对比度低的解剖结构发生
验重的错误配准 [1]；b）任务无关但显著的背景区域导致发生极
大的形变扭曲，削弱配准的效果。

I. 介绍

弹性形变医学图像配准 [2], [3] 旨在将医学图像间
的解剖结构对齐到同一空间中，从而帮助放射学医生在
对齐的图像间观察并分析图象中的感兴趣区域，获得更
加合理和准确的判断。因此该任务是临床诊断和研究中
关键的图像处理任务之一 [2]。传统方法 [2] 采用迭代
优化来估计弹性形变场，通常需要花费较多时间来获得
配准结果。近年来，基于深度学习的弹性形变医学图像
配准 [3], [4] 利用卷积神经网络学习对数据特征的表征
能力，并利用图像特征直接预测配准形变，从而仅使用
一次前向运算即可获得弹性形变场，结合图形计算单元
（GPU）的快速发展，基于深度学习的配准展现出了兼
具快速和准确的性能。

然而，如图2 a）所示，无监督弹性形变配准模型
[1], [3] 仅学习预测位移向量场（DVF）来获得图像上
像素位置间的对应关系以对齐图像（对应能力），在该
学习过程中，神经网络本身并没有获得表征“这些像素
是什么”的语义感知能力，导致了两个巨大的挑战：1）
无法对齐模糊解剖结构。如图图1 a）所示，由于缺乏对
不同语义区域类型的监督，无监督的配准网络在学习的
过程中无法学习对这些区域有鉴别力的特征表示，缺乏
语义感知能力。一旦这些语义区域在外观上近似，如图
中的右心房（RA）和右心室（RV）之间对比度低，边
界模糊，网络将无法感知两者的差异，导致在配准过程
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中无法将其对齐到准确的目标。2）任务无关区域的干
扰。如图1 b）所示，一些类似于脊柱这种显著但与任
务无关的区域将在配准学习过程中产生较大梯度，在缺
乏感知能力的无监督配准模型中，这些显著无关区域将
使其更倾向于将这些区域配准。又由于模型对于拓扑不
变性的约束，任务感兴趣区域的对齐程度不得不为之妥
协，从而限制了对这些重要区域的配准精度。

如图2 b）所示，尽管一些已有的分割标签驱动的
配准模型 [4], [5] 采能够通过分割标签在学习配准的对
应能力的同时学习到对任务感兴趣区域的感知能力，但
是这种感知能力与对应能力被混合在神经网络内部，使
地彼此之间的劣势相互影响后被放大，导致了两方面的
限制：1）标签内缺少纹理约束导致的边缘强扭曲。分割
标签缺少感兴趣区域内部的纹理信息，使得损失函数只
存在对齐像素和不对齐像素这种 0/1 式迭代评估，导致
那些不对齐区域产生巨大损失而对齐区域没有损失。因
此，那些不容易对齐的边缘区域将产生非常大的梯度，
促使模型对这些区域进行大的形变以使其对齐，最终破
坏图像中原有的拓扑结构，使得配准后的图像失真。2）
分割标签数量限制感知学习性能。由于标注分割标签成
本高，使得在配准任务中难以获得大量的标签，而仅使
用少量来训练配准模型学习语义感知将很容易使得模
型的感知能力过拟合到这些少量的带标签图像上，限制
了其感知的泛化能力 [6]。因此，这些少量分割标签驱
动的配准模型无法适应测试数据的解剖结构特征的变
化，在测试过程中，出现对语义区域的错误感知，最终
导致错误对应，削弱了配准的性能。

在本文中，我们致力于仅使用极少量分割标签来训
练基于深度学习的弹性形变医学图像配准模型，在几
乎可以忽略不记的额外成本下，显著提升模型性能：1）
为了减少感兴趣区域配准的失真问题，我们将整体模型
的感知和对应行为解耦为两个网络（感知网络和对应网
络），两者分别进行独立的优化和特征学习（图2 c））。
因此，当模型通过学习分割标签获得了语义感知能力时
时，模型的对应行为的学习不直接受到分割标签作为损
失的影响，仍将结合语义区域内部纹理以学习对齐整个
感兴趣区域，从而减少配准的失真问题。2）减少分割
标签带来的额外成本问题，同时避免少量分割标签带
来的感知过拟合问题，我们提出了一种反向教学方法
（Reverse Teaching）。该方法利用对应网络从无标记的
图像生成伪标签图像对，反向训练感知网络更多的解剖
知识以提升感知网络的泛化能力。因此，随着感知网络

性能的提升，对应网络也将在更准确的感兴趣区域上学
习更精准的对齐。最终使得仅使用少量分割标签就能够
获得出色的配准性能。具体如下：

创新点 1：感知-对应解耦架构（Perception-
Correspondence Decoupling）本文设计了一种感知-对
应解耦架构来帮助模型在通过分割标签学习感知能力
的同时保留感兴趣区域内部的纹理结构，从而保持配准
图像的真实性。该架构通过将神经网络在弹性形变配准
中的感知和对应行为解耦成两个网络，分别独立地学习
它们各自的特征表示 [7]。因此，当将分割标签中的解剖
结构知识嵌入到配准模型 [4] 中时，感知网络学习分割
的过程将不会干扰对应网络的学习，从而避免了由于分
割标签中缺乏纹理信息而导致配准时对解剖结构的过
度扭曲，获得同时考虑到感兴趣区域内部纹理的精细配
准。感知网络还将使模型关注感兴趣区域并去除背景，
因此对应网络只需要学习如何对齐感兴趣区域，而无需
受到背景中与任务无关但外观显著区域的干扰，实现有
效的配准。此外，在整个过程中，感知与对应将形成一
种正向的相互促进的学习模式，感知结果越精确，对应
网络对解剖结构的配准也将更加准确，从而间接地获得
更好的配准性能。

创新点 2：反向教学法（Reverse Teaching）本文
提出了一种反向教学方法，在少量分割标签的情况下提
升感知网络的泛化能力，从而提高模型对感兴趣区域的
感知能力，最终促进配准性能。该方法基于对应网络对
图像配准的能力，利用少量带有分割标签的数据和大量
无标签的数据，反过来训练感知网络学习更加丰富的解
剖结构特征，从而提升感知能力。包括两个方面的增强：
1）生成大量伪标签图像对。利用对应网络将大量无标
签的图像配准到少量带标签图像上，使标签与无标签图
像对齐，生成大量新的伪标签图像对。这些数据拥有来
自无标签图像的丰富风格特征信息，将训练感知网络学
习到更多的解剖结构风格的表征能力，获得更强大的泛
化能力。2）生成大量增强标签图像对。利用对应网络
将少量带标签图像配准到大量无标签图像上，使得被变
换后的带标签图像拥有无标签图像的空间信息，从而利
用这些拥有新风格信息的数据训练感知网络，使其学习
到更多新的解剖结构空间特征的表征能力，拥有更强的
泛化性能。

总的来说，在本文中，我们设计了“感知-对应配准
（PC-Reg）”框架用于少标签情况下的弹性形变医学图
像配准，仅使用几个标签就可以极大提升配准模型的性
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c）本章的感知-对应解耦配准模型（PC-Reg）

b）基于标签约束的配准模型
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图 2: PC-Reg 与现有的基于深度学习的配准模型相比的优势。a）无监督配准模型只学习图像间的对应关系，神经网络没有学习感
知语义区域的能力。b）基于标签约束的配准模型将感知和对应关系混合在一个网络中，使得对应学习受到缺乏纹理信息的标签的影
响，限制最终的配准性能。c）我们的 PC-Reg 将配准模型的感知与对应行为解耦，利用感知网络和配准网络分别学习感知感兴趣区
域并独立地对对应的感兴趣区域配准，获得极好的配准性能。

能。具体贡献如下：

• 我们提出了一种新的少标签医学图像配准学习框
架，“感知-对应配准（PC-Reg）”框架。该框架只
需要少量的分割标签，在极少的额外成本下就可以
极大地提高了对感兴趣区域的配准精度，同时减少
过度形变带来的失真问题。

• 我们提出了“感知-对应解耦”架构，通过分割标签
提高模型的语义感知能力，同时获得图像内部纹理
的有效配准。它将模型感知和对应行为分解为两个
网络进行独立优化和特征表征。从而避免缺乏纹理
的分割标签对配准模型对应学习的干扰，进而更好
的利用模型对感兴趣区域的感知学习促进配准的性
能。

• 我们提出了“反向教学法”，使用少量标签来提高
模型中感知网络的泛化能力。它利用对应网络将大
量无标签图像信息融入到感知学习中，反向引导感
知网络学习更加丰富的解剖结构的特征表征，从而
进一步促进配准性能。

本文的剩余部分组织如下。在第II节中，我们回顾
了可变形医学图像配准、计算机视觉中的感知和对应、
以及医学图像分析中的少样本学习的相关工作。然后，
在第III节中，我们具体介绍了我们提出的 PC-Reg，包
括我们的感知-对应解耦技术（第III-A节）、我们的反向
教学技术（第III-B节）以及详细的网络结构（第III-C节）。
然后，在第IV节中描述了数据集、比较方法、实现和评

估指标。在第V节中展示和分析了结果。最后，在第VI节
中得出了结论。

II. 相关工作

A. 弹性形变医学图像配准

弹性形变医学图像配准 [2], [3] 将医学图像中的解
剖结构对准到同一空间中，是一项重要的医学图像处
理任务。传统方法 [2]，如 B 样条配准 [8]、对称标准
化（SyN）[9] 等，通过多次迭代的方式逐步优化图像间
的对齐程度获得最终的配准，时间效率较差 [4]。随着
GPU 的快速发展和深度学习强大的可学习能力，基于
深度学习的方法 [3], [4] 开始被广泛应用到弹性形变医
学图像配准中，改方法通过端到端的方式直接学习预测
位移向量场（DVF），避免了反复的迭代优化，大大提
高了配准模型的时间效率和有竞争力的精度。
本文的研究重点是基于深度学习的弹性形变配准，

包括三种不同的类型：1）基于监督学习的配准 [10],
[11]。这类方法通过空间形变来模拟生成或采用传统配
准方法迭代计算获得位移向量场，进而利用这些向量
场来训练配准网络以获得预测配准的能力。然而，由于
传统配准方法或模拟方法准确性和真实性的限制，生
成 DVF 的误差进一步传递到模型中，使得网络预测的
准确性受到限制。2）基于无监督学习的配准 [1], [12],
[13]。受到可导空间变换操作 [14] 的启发，无监督配准
将形变过程集成到网络中，使得配准可以通过度量形变
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图像与固定图像间的对齐程度来端到端地训练 [1]。这
些方法可以直接使用类似于均方误差距离 [1]、归一化
互相关 [1] 等基于图像强度的相似性度量作为损失函数
来训练网络，从而无需任何标签即可学习弹性形变配
准。然而，这种无监督方法使得模型缺乏对感兴趣区域
的感知能力，只能够根据强度相似性来寻求所有解剖结
构的空间对齐，容易受到与任务无关的显著区域的干
扰，从而限制了感兴趣区域的配准性能。3）基于弱监
督学习的配准 [5], [15]。这类方法利用分割标签或关键
点标签等辅助信息作为额外的约束来指导网络感知感
兴趣区域，从而减弱任务无关区域对配准的影响。然而，
这些辅助信息需要额外的精细标注，将带来额外的人工
标注成本。一种常见的情况是只有少量标签参与到感知
学习中，但是这样也将导致模型的感知能力出现过拟合
问题。此外，标签中缺乏真实纹理约束也将导致边缘区
域极大的形变，使得配准结果失真 [4]，降低了其临床
实用性。

B. 计算机视觉中的感知和对应问题

感知和对应学习是计算机视觉中的两个基本问题。
对于感知问题，目标检测任务 [16] 旨在感知图像中目
标对象的位置和大小，实例分割 [17] 和语义分割 [18],
[19] 任务旨在感知每个像素所属的实例对象和语义对
象。对于对应问题，常见的光流估计 [20] 和弹性形变配
准 [1], [21] 任务都旨在获得图像间像素的对应关系，而
目标跟踪 [22]、仿射变换配准 [23] 和目标匹配 [24] 任
务都旨在获得图像块之间的对应关系。

我们的少标签弹性形变医学图像配准任务将感知
问题和对应问题结合，旨在使用少量的分割标签指导模
型学习感知感兴趣区域的同时学习对这些感兴趣区域
的像素级对应以实现配准。由于感兴趣区域标签的限
制，我们构建了一种解耦感知和对应行为的网络架构，
并且构建相互促进的学习模式，实现了感知和对应的互
补拓扑，最终大大提升了弹性形变配准模型的性能。

C. 医学图像分析中的少标签学习

少标签学习是利用少量的监督信息从数据中学习
有效表征的学习范式，该范式大大降低了构建大规模标
签数据集的巨大成本 [6]，有着极大的应用潜力。在医
学图像分析中，少标签学习以其标签高效性展现出极大
的研究价值和迫切性，已经在许多场景中取得了成功，
如，病理图像分类 [25]、脑影像诊断 [26]、分割 [18] 等。

这些极好的研究大大减少医学图像分析模型所需的标
签数量，降低了标注工作的专业性和成本，有着极大的
大规模应用潜力。

然而，在本文研究之前，还没有针对少标签弹性形
变医学图像配准的研究被报道，使得模型无法同时兼顾
低标注成本和高配准精度。本文所提出的反向教学法利
用对应网络的配准能力，利用大量无标签图像和少量带
标签图像生成大量额外的监督信息，反向教授感知网络
仿佛的解剖风格和空间结构知识，大大提高模型的泛化
能力。

III. 方法

如图3所示，PC-Reg 使用少量标签就能实现有效
的弹性形变医学图像配准。通过将配准学习中的感知
和对应行为解耦到两个网络中（感知-对应解耦框架，
第III-A节），并构建一种对应行为反向促进感知行为的
学习模式（反向教学法，第III-B节），最终仅使用极少
的数据即可获得精细的配准性能。

A. 感知-对应解耦框架

如图3所示，PC-Reg 将配准模型 Rθ,ξ 解耦为一个
感知网络 Pθ 和一个对应网络 Cξ，通过独立的优化和特
征表征学习，以避免感知学习对对应学习的负面影响。
其中，θ 和 ξ 分别代表感知网络和对应网络内部的可训
练参数。因此，整个配准框架将学习感知具有清晰边界
的感兴趣区域，并进一步利用这些感兴趣区域进行准确
的对应学习，避免了因分割标签内部缺乏真实纹理而导
致的失真问题。

1) 感知具有清晰边界的感兴趣区域: 感知网络为
对应网络的学习提供了具有清晰边界的感兴趣区域，因
此对应网络能够学习更加有效的像素间对应关系。如
图3所示，将移动图像 xm 和固定图像 xf 被反别输入感
知网络 Pθ 中，获得具有 C 个语义类别的移动图像和固
定图像的分割结果掩膜，ŷm 和 ŷf。这些分割结果去除
背景通道后，与它们的原始图像 xm 和 xf 相乘，从而获
得具有 C−1 个语义类型的带有真实纹理的移动和固定
感兴趣区域组，rm 和 rf，从而消除在背景中与任务无
关的显著区域并为对应网络提供清晰的感兴趣区域边
界。在训练感知网络过程中，我们使用交叉熵损失函数
Lce 计算预测的固定图像和移动图像分割结果与其对应
标签距离（Lfce

θ = Lce
θ (ŷf , yf )，Lmce

θ = Lce
θ (ŷm, ym)），
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拼接
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反向教学

输出

提取清晰边界的感兴趣区域 用于精细的配准

少标签学习

图 3: PC-Reg 框架的具体结构。配准模型的感知和对应行为被分到了两个神经网络中，独立地学习配准所需的感知和对应能力。反
向教学法进一步从无标签图像中教授感知网络丰富的结构和风格特征，驱动其获得更强大的感知能力。

从而通过梯度反向传播以优化感知网络。交叉熵损失函
数为：

Lce
θ (ŷ, y) = − 1

CK

C∑
n=0

K∑
k=0

yk,n log ŷk,n, (1)

其中，C 是感知网络输出的语义类别数量（包括背景
类），K 是每个类别分割掩膜中的体素数量，y 是像分
割标签，ŷ 是预测的分割结果。

2) 在纹理约束下的对应学习: 对应网络基于感知
网络输出的感兴趣区域组，准确地学习对齐这些区域和
区域内部的解剖结构。如图3所示，我们将利用感知网
络获得的移动和固定感兴趣区域组在通道方向上连接
起来，输入对应网络 Cξ，从而获得一个对感兴趣区域进
行精细地配准但不会在背景上发生扭曲的位移向量场
（DVF）ϕ。该 DVF 通过空间变换操作 [14] 将移动图像
的感兴趣区域、移动图像的分割结果和移动图像本身同
时进行变形，获得形变感兴趣区域 rw，形变分割结果
yw 和形变图像 xw。我们将形变感兴趣区域与固定感兴
趣区域一起计算归一化互相关损失函数 [1]LNCC

ξ ，从而
实现在感兴趣区域内部的纹理约束，防止直接使用分割
掩膜带来的边缘过度扭曲。对于形变场，我们同时计算
一个平滑正则化损失函数 [1] Lsmooth，以惩罚 DVF 中
的过度扭曲，从而防止配准过程发生过度的畸变：

Lcorr
ξ =

C−1∑
c=0

LNCC
ξ (rwn

, rfn) + λsmoothLsmooth
ξ (ϕ) (2)

其中，λsmooth 是平衡两个损失函数的权重。在我们的
整体 PC-Reg 框架中，其整体的前向运算过程为 xw =

R(xf , xm)(xm) → C(P(xf ){1,...,C} ∗ xf ,P(xm){1,...,C} ∗
xm)(xm)，其中 → 表示解耦。

反向教学法
用于少标签学习

少
量

有
标
签
图
像

大
量

无
标
签
图
像

拥有丰富的风格和结构特征

大量额外的训练数据

反向教学结构特征

反向教学风格特征

P

C

感知网络

对应网络

将有标签图像形
变到无标签图像

将无标签图像形
变到有标签图像

P C

图 4: 反向教学法将少量有标签图像与大量的无标签图像相互对
齐生成额外的训练数据，从而教授感知网络丰富的结构和风格特
征以实现高效的少标签学习。

为避免一开始感知网络性能较差而干扰整体训练，
我们构建了一种两阶段的训练策略。在第一阶段中，感
知网络使用少量有标签数据独立训练，以获得基础的感
知能力，而对应网络也仅在这些少量有标签数据上利用
其来自分割标签的准确感兴趣区域训练，以获得基础的
对应能力。接着，在第二阶段中我们加入大量的无标签
图像，并结合我们的反向教学法（第III-B节），进一步
提高感知网络性能的同时，利用感知网络输出结果训练
对应网络，进一步获得更强大的泛化能力。

B. 反向教学用于少标签感知学习

如图4所示，反向教学法（Reverse Teaching）利用
对应网络，将少量有标签图像和大量无标签图像进行对
齐，从而将标签中的监督信息映射到无标签图像上，从
而产生额外的训练数据，包括（形变图像和形变标签对、
形变图像和固定标签对）。因此，如图3所示，这些生成
的新数据被输入到感知网络中，以反向教授感知网络学
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习对无标签图像中丰富的结构和风格特征表征，提高感
知网络的泛化能力。该过程包括两个部分：

1) 形变有标签图像以学习丰富结构特征: 反向教
学法将少量有标签图像形变到大量无标签图像的空间
中，为感知网络提供学习来自无标签图像的丰富空间结
构特征。大量的无标签图像拥有丰富的空间结构特征，
利用本文的 PC-Reg 算法，反向教学法将少量的有标签
图像形变并对齐到大量等等无标签图像上。因此，形变
的有标签图像将拥有无标签图像的空间结构特征，从而
产生丰富的形变图像和形变标签对。这些数据对为感知
网络提供了大量的结构特征，促进感知网络获得对更广
泛的空间结构的泛化能力。如图3所示，从对应网络中
获得的形变图像 xw 被输入感知网络以获得形变图像的
分割结果 ŷw。该分割结果与形变标签 yw 一起计算交
叉熵（Equ. 1）作为结构损失函数 Lstr

θ = Lce
θ (ŷw, yw)，

训练感知网络泛化到更多的解剖结构形态上。
2) 形变无标签图像以学习丰富风格特征: 反向教

学法进一步将大量的无标签图像形变到少量有标签图
像的空间中与标签对齐，为感知网络提供来自无标签数
据的丰富的风格特征。大量的无标签图像拥有丰富的风
格特征，利用本文的 PC-Reg 算法，反向教学法将其形
变到有标签的图像空间中，使标签与之对齐，构成形变
图像和固定标签对，使大量无标签图像的丰富风格特征
融入到生成的标签对中。因此，这些大量标签对将训练
感知网络获得更加丰富的风格特征表征能力。如图3所
示，来自对应网络的形变图像 xw 被输入到感知网络中
以获得形变图像的分割结果 ŷw。该分割结果与固定标
签 yf 一起计算计算交叉熵（Equ.1）作为风格损失函数
Lsty

θ = Lce
θ (ŷw, yf )，训练感知网络泛化到更多的图像风

格上。
总的来说，在训练的过程中，随机采样图像获得的

不同的有标签和无标签图像组合，感知网络将使用四种
不同的损失函数组和 Lperc

θ 来进行训练: 1）固定图像和
移动图像都是有标签图像，存在固定标签 yf 和移动标
签 ym；2）仅固定图像为有标签图像，存在固定图像标
签 yf；3）仅移动图像为有标签图像，存在移动图像标
签 ym；4）两张图象均为无标签图像:

Lperc
θ =



Lfce
θ + Lmce

θ + Lstr
θ + λstyleLsty

θ if yf & ym

Lmce
θ + Lstr

θ if ym
Lfce

θ + λstyLsty
θ if yf

0 if no label
(3)

b）对应网络
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图 5: 感知网络和对应网络的详细网络结构。

其中，λsty 是形变图像和固定标签对的权重，用来削弱
由于配准误差带来的形变的无标签图像与固定标签之
间不对齐造成的影响。反向教学法在模型的整体训练过
程的第二阶段使用，以避免由于刚开始较弱的配准性能
使得形变图像-固定标签对对齐程度低而干扰感知网络
学习。

C. 网络结构细节

感知网络：感知网络对固定图像和移动图像进行分
割以获得感兴趣区域的掩模。如图5a）所示，它采用了
3D U-Net [27] 结构，包括编码器和解码器两个部分，并
加入深度监督 [28] 以增强学习效率。编码器对输入图像
逐层卷积的同时逐阶段进行下采样，从而节省 GPU 内
存并扩展卷积感受野，解码器在逐层卷积的同时逐阶段
进行上采样，以输出与原始分辨率相同的分割结果。整
个网络具有四个分辨率阶段，每个阶段有两个 3× 3× 3

卷积层，每层卷积后都跟随一个 LeakyReLU 激活函数
层和组标准化层 [29]。在每个分辨率阶段分别使用最大
池化层进行下采样和三线性插值进行上采样。编码器和
解码器的相同分辨率阶段之间，使用跳跃连接将编码其
中带有细节信息的特征图传输到解码器中。解码器中的
每个分辨率阶段的特征图通过 1× 1× 1 卷积输出越预
测该分辨率的分割结果，所有分辨率的分割结果求平均
获得最终结果以进行深度监督。

对应网络：对应网络利用移动和固定感兴趣区域预
测对这些区域的位移形变场。如图5b）所示，它采用了
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5 个分辨率阶段的 3D U-Net [27] 结构。与感知网络类
似，在编码器中，每个分辨率阶段有一个 3 × 3 × 3 卷
积层，每层卷积后都跟随一个 LeakyReLU 激活函数层
和组标准化层 [29]，然后使用最大池化在每个阶段之间
进行特征图下采样。在解码器中，前两个阶段有一个
3 × 3 × 3 卷积-LeakyReLU-组标准化层组，后两个阶
段有两个这样的层组以更精细地预测形变。最后，使用
1× 1× 1 卷积层预测具有三个通道的 DVF，以对每个
体素在 x，y，z 方向上进行位移实现对整个图像的形
变。

IV. 实验设置

1）数据集：我们在三个不同的器官不同模态的数
据集上进行了实验以验证我们方法的有效性，包括心脏
CT、颈椎 CT 和脑 MR：

心脏 CT 图像配准：该数据集来自于 MM-
WHS2017 挑战赛 [30] 中的 CT 图像数据集，其中包括
20 个有标签 CT 图像和 40 个无标签 CT 图像。该数
据集分割了心脏 CT 图像上的七个心脏相关的解剖结
构区域，包括升主动脉（AO）、左心房（LA）、左心室
（LV）、左室心肌（Myo）、肺动脉（PA）、右心房（RA）
和右心室（RV）。在我们的实验中，首先，将心脏区域
裁剪到一个矩形区域内，以减少不匹配内容的情况。然
后，我们将所有数据重采样为 128× 128× 96 以获得统
一的网络的输入大小。为了构建少标签设置，我们随机
选择了 5 个有标签的图像和 40 个无标记的图像作为训
练集，剩下的 15 个有标签的图像一一配对，形成 210
个图像对作为测试集。

颈椎 CT 图像配准：该数据集包括了来自 43 个患
者的 43 张颈部 CT 图像，我们邀请了两位放射科医生
对图像上的七个颈椎（C1、C2、C3、C4、C5、C6、C7）
进行了精细的分割标注，并且对这两个医生分别标注的
结果进行交叉检查以获得统一的一套分割标签。这些图
像被重采样为 128 × 128 × 128 以获得统一的网络输入
大小。我们随机选择 27 个图像作为训练集，其中随机
选择 5 个作为有标签图像和 22 个作为无标签图像以构
建少标签设置，剩下的 16 个图像两两配对作为测试集。
脑部MR图像配准：该数据集源自于 LBPA40 [31]，

包含 40 个脑部 MR 图像，每个图象拥有 56 个标签区
域，我们选择了其中 4 个区域（B1、B2、B3、B4）作
为我们任务的感兴趣区域。这些图像被裁剪并重新采样
为 128× 144× 112，以获得统一达的网络输入尺寸。我

们随机选择了 30 个图像作为训练集，其中随机选择 5
个作为有标签图像和 22 个作为无标签图像以构建少标
签设置，剩余的 10 个图像两两配对作为测试集。
在输入网络之前，每个图像对都经过仿射变换进行

初始化1 [1] ，使得所有数据统一在相同的全局空间中，
以帮助实验专注于我们的弹性形变配准任务。

2）对比设置：为了展示 PC-Reg 的优越性，我们与
五种流行的弹性形变配准方法进行了比较，包括两种传
统方法（B 样条法 [8]，SyN [9]）和四种基于深度学习的
方法（无监督（Unsup-）VoxelMorph [1]，标签约束（LC-）
VoxelMorph [4]，CycleMorph [13] 和 DeepRS [5]）。B
样条法使用 Elastix1 实现，并采用其默认配准参数 [8]，
SyN 采用 Advanced Normalization Tools（ANTs）[32]
实现，使用互信息相似度度量。Unsup-VoxelMorph 使
用 NCC 损失函数以及平滑损失训练。在我们的少标
签情况下，LC-VoxelMorph 使用 Dice 损失函数以及平
滑损失训练，我们测试了具有不同的平滑损失权重的
LC-VoxelMorph（λsmooth = 1 和 λsmooth = 0.1）来验
证缺乏纹理的标签对形变失真的影响。

3）实施细节：PC-Reg基于 Tensorflow实现的，在
单个 12GB 的 NVIDIA TitanX GPU 上运行训练与测
试。在实验中，与 Unsup-VoxelMorph [1] 论文中的设置
相同，我们设置 λsmooth = 1 以同时实现准确的配准和
光滑的形变。我们将 λsty 设置为 0.5 以削弱由于形变图
像-固定标签对不对齐对感知网络学习的影响。我们采
用 Adam优化器来训练所有基于深度学习的模型，学习
率设置为 1× 10−4，批大小设置为 1 以节省内存。在整
个训练中，数据集被输入网络迭代训练了 400 遍以获得
良好的拟合，其中 200遍用于 PC-Reg的第一阶段训练，
200 遍用于 PC-Reg 的第二阶段。为了提高泛化能力，
我们使用了 x、y 和 z 轴方向随机镜像和 [−20◦, 20◦] 范
围内的旋转作为数据增强。我们的源代码发布在https:
//github.com/YutingHe-list/PC-Reg-RT。

4）评价指标：为了评估配准结果，我们计算了变
形标签 yw = T (ym, ϕ) 与固定标签 yf 之间的 Dice
相似系数（DSC）[%] 和平均表面距离（ASD）[19]。
DSC 越高，ASD 越低，说明配准的准确性越好。为
了评估我们的保纹理能力，我们计算了 Jacobian 矩阵
Jϕ(p) = ∇ϕ(p) ∈ R3×3，以捕捉围绕体素 p 的形变向
量 ϕ 的局部性质 [4]。对于 Jϕ(p) ≤ 0 的那些体素，被
记录为指示折叠的奇点。我们计算了每个 DL 方法的

1https://www.elastix.org/

https://github.com/YutingHe-list/PC-Reg-RT
https://github.com/YutingHe-list/PC-Reg-RT
https://www.elastix.org/
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Jϕ(p) ≤ 0 的比例 [%]，以定量衡量 DVF 的保纹理能
力，该度量越小，变形的保纹理能力越好 [33]。还统计
了这些模型的 GPU 时间和 CPU 时间，以分析它们的
时间效率。计算了分割 y′ 与其标签 y 之间的 DSC[%]，
以分析感知 CNN 的感知准确性。还提供了这些指标的
标准差（std），以评估这些模型的稳定性。

V. 结果和分析

我们的框架消除了背景的干扰，感知具有清晰边界
的 ROIs，保留了真实的纹理，并在少样本情况下提高
了泛化能力，从而在 ROIs 上实现了竞争性的配准。

A. 定量对比分析

如表I所示，使用了反向教学法的 PC-Reg（PC-Reg-
RT）在三个配准任务中均取得了最高的配准精度，相
对平滑的形变过程，较块的配准速度：

配准精度的优越性：如表I所示，PC-Reg 仅使用
五个标签，即可在心脏 CT、颈椎 CT 和脑 MR 配准
任务上取得最佳的配准精度。PC-Reg 采用感知网络去
除了任务无关的显著背景区域，使对应行为能够关注
到任务感兴趣的区域进行清晰的区域边界对齐，从而
在心脏 CT 上获得了 79.0% 的配准 DSC 和 1.93 的
ASD，在颈椎 CT 上获得了 81.4% 配准 DSC 和 0.66
的 ASD。与 LC-VoxelMorph（λsmooth = 1）相比，它
在心脏和颈椎 CT 配准上分别取得了 5.8% 和 1.0% 的
配准 DSC 提升，这是由于我们对感知和对应的解耦为
这两个行为的学习提供了独立的特征表示，隔离了彼此
之间的干扰。当进一步使用本文所提出的反向教学法时
（PC-Reg-RT），整体模型在心脏 CT、颈椎 CT 和脑

MR 图像配准任务上分别取得了 6.7%、5.3% 和 1.0%
的配准 DSC 提升，以及 0.61、0.25 和 0.6 的 ASD 降
低。这是由于无标签数据中丰富的结构信息和风格信息
有效地促进了感知网络的性能，从而为对应网络提供更
加精准的感兴趣区域，进一步促进了配准性能的提升。
表中所示的分割 DSC 在三个任务中分别提升了 6.3%,
20.6% 和 2.9%。如图6所示的各具体结构的配准上，进
一步可以发现，PC-Reg-RT 在心脏 CT、颈椎 CT 和
脑 MR 上的所有结构均获得了具有竞争力的配准性能。
尤其是在颈椎 CT 图像配准上，由于其背景的大量干
扰，Unsup-VoxelMorph 和 SyN 都发生了变形严重，导
致它们甚至降低了 ROI 的对齐度，并出现了大幅度的
性能波动。

有效的避免失真能力：PC-Reg 消除了与任务无关
的背景区域，同时避免了标签中缺乏真实纹理导致的非
对齐边缘区域过大的形变失真。在心脏 CT、颈椎 CT
和脑 MR 配准任务中，PC-Reg 和 PC-Reg-RT 均获得
了极小 |Jϕ| ≤ 0 (< 1%)，这说明在形变的过程中，模
型可以有效的保持图像原本的拓扑结构，不发生失真。
而 Unsup-VoxelMorph 受到了背景中的与任务无关的
显著区域的影响，在三个任务上的配准都产生了较大的
扭曲（4.48% a）, 10.96% b）, 1.37% c））。特别是在
颈椎 CT 配准中，SyN 和 Unsup-VoxelMorph 寻求获
得全局对齐，这使得感兴趣区域的配准精度将向那些
显著的任务无关区域妥协，最终导致了在颈椎配准上
极差的性能（39.4% 和 50.1% 的配准 DSC b））。而
SyN 的 ASD 和 |Jϕ| ≤ 0 甚至由于非常夸张的形变，根
本无法计算。直接在配准训练中加入分割标签的损失
使得 LC-VoxelMorph（λsmooth = 1）在心脏 CT 上获
得了更平滑的形变（0.38% a）），这是由于标签帮助
配准学习获得语义感知能力，这种能力将使得配准学
习关注感兴趣区域，避免背景显著任务无关区域达到
干扰，但是由于标签数据量的限制，无法进行大数据
学习，因此该方法的配准 DSC 下降至 73.2% a）。当
我们把平滑损失的权重降至 0.1 时，LC-VoxelMorph
（λsmooth = 0.1）的配准 DSC 在三个任务上分别提高至

77.0%、82.3% 和 79.9%。但是，由于标签中缺乏真实的
纹理约束的同时平滑损失约束下降，导致了较大的扭曲
失真，其 |Jϕ| ≤ 0 在心脏 CT 和颈椎 MR 配准任务上
增加至 3.43% 和 1.85%。DeepRS 受到标签和背景的严
重干扰，在三个任务上都发生了验重的扭曲，|Jϕ| ≤ 0

极高。PC-Reg-RT 去除了背景干扰，并且利用感兴趣
区域原有的纹理特征约束内部的平滑配准，从而获得了
极小的 |Jϕ| ≤ 0（0.37%、0.11% 和 0.04%）和高的配准
DSC（85.7%、86.7% 和 80.0%）。与 Unsup-VoxelMorph
和 LC-VoxelMorph（λsmooth = 0.1）相比，PC-Reg-RT
具有更好的保持形变前后拓扑一致的能力和优秀的配
准精度。

出色的时间效率：基于深度学习的一次前向运算
即可获得配准结果的能力以及 GPU 的快速运算能力，
PC-Reg 的时间效率与其他 DL 模型相当，并且比传统
模型快超过 10 倍。而传统的 B 样条法和 SyN 在每个
任务上都需要超过 10 秒的时间，这导致这些方法在一
些有实时性要求的场景下无法使用。

结构细节：我们的 PC-Reg-RT 在心脏 CT、颈椎



9

配
准

D
S

C

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0
AO LA LV Myo PA RA RV

心脏结构

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0
C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7

配
准

D
S

C

颈椎结构

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

配
准

D
S

C

脑结构
B1 B2 B3 B4

PC-Reg-RT

PC-Reg

LC-VoxelMorph (λ=0.1)

LC-VoxelMorph (λ=1)

Unsup-VoxelMorph

方法

B样条法

SyN

DeepRS

CycleMorph

PC-Reg-RT

PC-Reg

LC-VoxelMorph (λ=0.1)

LC-VoxelMorph (λ=1)

Unsup-VoxelMorph

方法

B样条法

SyN

DeepRS

CycleMorph

PC-Reg-RT

PC-Reg

LC-VoxelMorph (λ=0.1)

LC-VoxelMorph (λ=1)

Unsup-VoxelMorph

方法

B样条法

SyN

DeepRS

CycleMorph

图 6: 箱线图展示了各模型在心脏、颈椎和脑各结构的具体性能，PC-Reg-RT 在每个结构上都取得了优秀的配准精度。

表 I: PC-Reg 框架在三个配准任务上拥有极大的优势。PC-Reg-RT 在配准 DSC 和平均表面距离（ASD）上取得了最优的性能。在
时间效率上，也与其他基于深度学习的方法相当（< 1s）。在平滑性方面，PC-Reg 拥有极小的 |Jϕ| ≤ 0，表明了我们的方法拥有保
持配准后图像真实性的能力。

方法
配准 运算时间 分割

DSC%±std ↑ ASDvoxel±std ↓ |Jϕ| ≤ 0%±std ↓ CPUs±std ↓ GPUs±std ↓ DSC%±std ↑

a）心脏 CT 图像配准
仅仿射变换初始化 64.0±12.5 3.37±0.86 - 5.98±0.55 - -
B 样条法 [8] 80.8±10.4 1.69±0.63 0.34±0.51 40.19±1.59 - -
SyN [9] 75.5±12.7 2.31±0.90 0.50±0.16 23.70±4.33 - -
Unsup-VoxelMorph [1] 75.8±11.8 2.18±0.74 4.48±1.61 - 0.22±0.16 -
LC-VoxelMorph（λ = 1）[4] 73.2±11.6 2.43±0.68 0.38±0.23 - 0.23±0.41 -
LC-VoxelMorph（λ = 0.1）[4] 77.0±11.6 2.04±0.58 3.43±0.79 - 0.23±0.31 -
CycleMorph [13] 76.5±9.4 2.12±1.01 0.64±0.18 - 0.22±0.25 -
DeepRS [5] 81.5±7.2 1.71±0.77 7.03±1.18 - 0.65±0.10 87.4±6.4

PC-Reg 79.0±9.9 1.93±0.56 0.40±0.18 - 0.54±0.51 83.1±12.9

PC-Reg-RT 85.7±7.3 1.32±0.38 0.37±0.28 - 0.54±0.19 89.4±6.1

b）颈椎 CT 图像配准
仅仿射变换初始化 64.8±10.2 1.37±0.34 - 6.35±0.70 - -
B 样条法 [8] 74.2±18.5 1.15±1.58 0.45±0.98 38.62±1.72 - -
SyN [9] 39.4±34.7 - - 21.30±9.70 - -
Unsup-VoxelMorph [1] 50.1±22.1 3.09±0.58 10.96±0.41 - 0.29±0.17 -
LC-VoxelMorph（λ = 1）[4] 80.4±8.4 0.72±0.25 0.25±0.09 - 0.29±0.16 -
LC-VoxelMorph（λ = 0.1）[4] 82.3±7.6 0.65±0.22 1.85±0.42 - 0.29±0.17 -
CycleMorph [13] 82.5±6.8 0.62±0.35 0.13±0.06 - 0.34±0.38 -
DeepRS [5] 81.7±5.7 0.65±0.31 2.06±0.39 - 0.86±0.13 86.3±8.6

PC-Reg 81.4±8.1 0.66±0.23 0.16±0.08 - 0.74±0.60 63.8±20.4

PC-Reg-RT 86.7±5.0 0.41±0.15 0.11±0.06 - 0.71±0.23 84.4±12.6

c）脑 MR 图像配准
仅仿射变换初始化 75.5±3.7 1.25±0.21 - 7.14±0.51 - -
B 样条法 [8] 77.0±3.9 1.15±0.22 0 40.32±0.62 - -
SyN [9] 78.5±3.8 1.07±0.21 0 19.67±1.46 - -
Unsup-VoxelMorph [1] 76.5±3.7 1.09±0.19 1.37±0.19 - 0.30±0.30 -
LC-VoxelMorph（λ = 1）[4] 79.0±4.1 1.07±0.22 0.14±0.03 - 0.30±0.29 -
LC-VoxelMorph（λ = 0.1）[4] 79.9±3.9 1.02±0.20 1.37±0.15 - 0.30±0.28 -
CycleMorph [13] 77.7±3.7 1.06±0.20 0 - 0.32±0.42 -
DeepRS [5] 77.6±3.6 1.05±0.19 1.34±0.24 - 1.04±0.12 81.7±3.4

PC-Reg 79.0±3.4 1.03±0.18 0.02±0.01 - 0.71±0.39 79.4±3.5

PC-Reg-RT 80.0±3.4 0.97±0.18 0.04±0.02 - 0.71±0.40 82.3±3.3
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CT 和脑 MR 上实现了竞争性的配准性能（图6）。在颈
椎 CT 中，Unsup-VoxelMorph 和 SyN 的结果由于背
景的大量干扰而出现严重变形和扭曲，以至于它们甚至
减少了 ROIs 的对齐并出现了较大的性能波动。

B. 定性对比分析

如图7所示，PC-Reg 在感兴趣区域边界上具有良
好的配准效果的同时拥有较少的扭曲，表现在三个方
面：

边界上的精细配准：如图7中所展示的心脏案例 2
和颈椎案例 1中，PC-Reg-RT通过分离感知行为，为对
应行为提供具有清晰边界的感兴趣区域，从而使得这些
区域在边界上获得精细配准。由于完全无监督的配准方
法缺乏对感兴趣区域的感知能力，Unsup-VoxelMorph，
SyN 和 B 样条法的配准结果都较为粗糙，特别是在结
构小且变化较大的颈椎 CT 中，甚至比最原始的仿射
变换后的初始状态更差。添加标签后，LC-VoxelMorph
（λsmooth = 0.1），LC-VoxelMorph（λsmooth = 1）和

DeepRS 获得了对感兴趣区域的感知能力，能够实现更
好的对感兴趣区域的配准，但是这些方法把感知和对应
混合在一个网络中进行学习，导致了这两个行为的学习
互相干扰，使得这些方法对于和边界等细节区域的配准
不够精确。

消除背景区域的大扭曲：PC-Reg-RT 通过感知网
络感知感兴趣区域，从而消除区域外部背景区域中显
著但与任务无关区域带来的巨大形变扭曲。如图7中的
颈椎 CT 案例 2 所示，我们的 PC-Reg 和 PC-Reg-RT
专注于感兴趣区域，因此背景中任务无关的解剖结构
不会干扰对应过程。最终，配准仅在感兴趣区域上进
行独立的形变，从而消除了背景带来的任务无关的扭
曲。SyN、B 样条法和 Unsup-VoxelMorph 没有感知能
力，被背景中的结构，因此产生了夸张的形变。虽然标
签将感知能力嵌入到 LC-VoxelMorph（λsmooth = 1）、
LC-VoxelMorph（λsmooth = 0.1）和 DeepRS 中后使得
这些方法同样更加关注感兴趣区域，削弱了背景中结构
的影响，但由于它们的感知和对应能力被混合在一个网
络中，无法去除背景的影响，因此他们依旧在背景上有
着额外的扭曲。

平滑的感兴趣区域形变：如图7中的心脏案例 1 所
示，PC-Reg 使用固定图像和移动图像的感兴趣区域来
训练对应以获得位移形变场，在这样的训练过程中，感
兴趣区域内部保持的纹理信息约束其内部不产生夸张

的形变，使得 PC-Reg 的形变具有很强的纹理保持能
力。而 LC-VoxelMorph（λsmooth = 1）直接使用没有真
实纹理信息的标签进行训练，导致配准结果在感兴趣区
域内部存在严重的扭曲，降低了其配准结果的临床应用
潜力。当其平滑损失的权重 λsmooth 减少到 0.1 时，由
于标签约束更加强烈，配准结果显示出更严重的扭曲问
题。无监督的方法（Unsup-VoxelMorph，SyN 和 B 样
条法）使用纹理和结构信息作为约束以避免在感兴趣区
域内部产生夸张的扭曲，但背景上的大规模形变使得全
局发生大的扭曲。

C. 模型感知能力分析

我们的反向教学方法只使用五个有标签图像就能
从大量的无标签图像中生成额外的训练数据，从而教授
感知网络丰富的结构和风格信息，并提高其感知更准确
的感兴趣区域的能力，在实验中获得了 89.4%，84.4%
和 82.3% 的心脏，颈椎和大脑的分割 DSC。如图8所
示，在视觉上也不难发现，加入反向教学法后分割结果
得到了显着的提升，边界被分割得更加精细同时也减少
了误分割的情况。在心脏 CT 图像的放大区域中，我们
能够发现感知网络能够分割出完整的解剖结构区域和
光滑的边界。同样地在颈椎分割中，PC-Reg-RT 也能
够清晰地分割不同锥体，有效地避免了由于在少量图像
上学习导致的过拟合问题（PC-Reg）。

D. 消融实验

1）在更少标签情况下的有效性：如图9所示，当标
签数量减少时，PC-Reg-RT 仍能在心脏 CT 上取得良
好的配准性能。我们可以发现两个有趣的现象：a）在非
常少的标签下，本文所提出的反向教学法能够带来了显
著的性能提升，哪怕只有一张有标签图像，PC-Reg-RT
仍然具有出色的配准性能。只有一个标签时，PC-Reg
仅拥有 64.1% 的配准 DSC 和 15.4% 的分割 DSC，而
加入反向教学法之后，PC-Reg-RT 获得了 15.0% 的配
准 DSC 和 65.8% 的分割 DSC 的显著提升。这归功于
无标签图像丰富的结构和风格信息加入到感知网络的
学习中，从而增强了感知网络的泛化能力，使得分割
DSC 提升的同时，配准性能也进一步提升。b）随着标
签数量的增加，PC-Reg-RT 的性能将进一步提高。当
标签数量增加到五个时，无反向教学法的 PC-Reg 就能
够获得良好的性能，而 PC-Reg-RT 在反向教学法的促
进下，依旧可以获得 6.6% 的配准 DSC 和 8.2％的分割
DSC 的提升。
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图 7: 定性评估展示了 PC-Reg 在三个配准任务上的视觉优越性。感知-对应解耦消除了背景的破坏性变形，减少 DVF 的扭曲，从
而实现了对 ROI 的精细配准和出色的纹理保留能力。

表 II: 反向教学法中感知模型对风格特征和对结构特征的学习对
整体分割和配准性能带来的贡献。

Lstr
θ Lsty

θ 配准 DSC%±std↑ 分割 DSC%±std↑

79.0±9.9 83.1±12.9

✓ 82.1±9.2 84.1±14.0

✓ 85.4±7.3 89.1±6.1

✓ ✓ 85.7±7.3 89.4±6.1

2）无标签图像的结构和风格特征的贡献：如表II所
示，我们对风格损失 Lsty 和结构损失 Lstr 的消融实验
表明了来自无标签图像的丰富的结构和风格特征对我
们的少标签学习有着巨大的贡献。来自大量无标签图像
的结构信息使得 PC-Reg-RT 中的感知网络学习到更多
样的结构知识，从而在配准 DSC 和分割 DSC 上都取
得了 3.1% 和 1.0% 的提升。无标签图像中的丰富的风
格同样引导感知网络学习到对更多风格的泛化能力，从
而使配准 DSC 和分割 DSC 分别提高了 6.4% 和 6.0%。
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图 8: 反向教学法显著提高了感知网络的泛化能力，并且仅使用
五个标签就能够感知极为准确的感兴趣区域。

配
准

D
S

C

有标签图像数量

分
割

D
S

C

有标签图像数量

心脏CT图像上的分割性能

PC-Reg-RT

PC-Reg

心脏CT图像上的配准性能

PC-Reg-RT

PC-Reg

图 9: 我们的逆向教学使得我们的方法在少量标签情况下仍能保
持优异的配准性能。线形图展示了我们的 PC-Reg（-RT）在不
同标记数量下在心脏 CT 上的 Reg-DSC 和 Seg-DSC。

当同时使用风格损失和结构损失时，PC-Reg-RT 最终
获得了惊人的 6.7% 配准 DSC 和 6.3% 分割 DSC 的
提升。

VI. 总结和讨论

在本文中，我们提出了用于少样本弹性形变医学图
像配准框架，PC-Reg，显著提高了对感兴趣区域的配准
准确性。我们的感知对应结构框架将配准的感知和对应
行为分离为两个卷积神经网络（CNNs），使它们拥有独
立的优化和特征表示，隔离标签干扰的同时将 ROIs 的
解剖知识嵌入到配准过程中，从而无需因标签中缺乏纹
理信息而造成图像的纹理破坏。对于少样本学习，我们
的反向教学法利用对应 CNN 的对齐能力，从多样的无
标签图像中生成额外的训练数据，从而为感知 CNN 传
授丰富的结构和样式知识。我们在心脏 CT、颈椎 CT
和脑 MR 图像上进行的实验证明，PC-Reg 具有竞争
性的配准准确性、有效的保纹理能力和出色的时间效
率。与 LC-VoxelMorph(λ = 1) 相比，我们取得了分别

形变图像移动图像 固定图像

a）严重的分割错误 b）精细的配准

移动分割 固定分割

图 10: 由于训练过程中感知网络分割结果的误差，使得对应网络
不得不学习到一种自我纠正的能力，从而实现在分割失误的情况
下依旧可以获得较好的配准结果。

为 12.5%、6.3% 和 1.0% 的 Reg-DSC 提升，展现出我
们框架在临床实践中的巨大潜力。
我们的 PC-Reg 显著促进了只有少量标签情况下

的弹性形变医学图像配准性能，但框架中的解耦过程会
导致更多的模块，进而导致这些模块之间的错误在传递
过程中累积。幸运的是，即时在每个模块中进行检查和
纠正将有效地避免错误的积累。感知和对应之间的后处
理 [34] 将优化感知的 ROIs 和生成的额外训练数据，从
而避免了错误结果的干扰。度量学习 [5] 还可以生成一
个权重图，在训练中减弱不对齐区域，避免了低效的学
习。
在训练过程中，我们的对应 CNN 将学习自我校正

的能力，即使来自我们感知 CNN 的 ROIs 不准确，也
能实现精细的配准。通过光滑损失和 LNCC 损失中的
纹理约束，配准结果受到平滑变形和相同纹理对齐的限
制。当不准确的分割结果出现时，对应 CNN 被约束输
出平滑和纹理对齐的配准结果，因此这个不准确的训练
过程将教导对应 CNN 具备自我校正的能力。如图 10所
示，当将不准确的固定 ROIs 用作输入（a）时，配准
仍将产生准确的配准结果（b）。
未来工作：多模态配准仍然是医学图像可变形配准

中的一个具有挑战性的任务，因此我们 PC-Reg 在多模
态配准任务上的未来研究具有重要意义。
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