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摘要@生物医学图像配准与分割在生命科学研究#医学诊断与临床治疗等领域具有重要

意义!然而其深度学习方法通常依赖于大规模高质量标注数据!获取成本高昂" 现有数据

增广技术多基于旋转#平移等线性变换方法生成额外数据!仍难以有效解决生物医学图像

对数据亮度多样性与柔性结构形变多样性的需求问题" 对此!提出了一种基于配准和分

割联合模型的双采样数据增广策略" 通过结合亮度场和形变场上的双重采样提升了生成

数据的亮度多样性和柔性结构形变多样性" 此外!为抑制伪标注数据中错误信息对联合

模型产生的误导!采用对抗式训练方式设计了伪标注鉴别器模块来寻找错误的分割预测!

抑制了错误信息在数据循环过程中的传播" 最后!设计了一种单样本场景下的配准 R分

割协同框架!在 9̂1?(+YY,'A%"% 人脑 f̂P数据集# +̂/7'X0291 鼠脑 3̂W<]数据集和 ^̂ A

hV< !"%B 心脏数据集上!仅使用一幅带标签的训练图像实现了优于对比算法的分割和

配准性能!验证了所提数据增广策略的有效性"
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@@配准与分割是生物医学图像处理领域中的两

项重要任务$配准可实现两幅图像中解剖结构的

自动匹配%分割可完成独立解剖区域以及病变区

域的自动提取& 随着深度学习技术的发展#基于

深度学习的生物医学图像配准(分割技术性能不

断提升#应用场景不断增加+%,

& 自动(高效(准确

的配准(分割技术在解剖结构研究(医学临床诊

断(生物脑图谱构建+!AC,等方面起到了重要作用&

基于深度学习的配准与分割算法性能与训练

数据规模以及数据标签的准确性密切相关+NA$,

&

然而在生物医学图像处理领域#图像数据大多涉

及受试者或病人隐私#可公开的数据集数量较少&

同时#生物医学图像标注任务一般需要具备专业

背景的从业者参与#标注培训难度大(操作周期

长#导致带标签的生物医学图像数据更为稀缺&

为此仅采用少量带标签数据实现弱监督算法成为

解决生物医学图像配准与分割任务的重要途

径+#A%!,

& 利用少量数据#通过数据增广方法+%CA%b,

合成额外训练数据#也成为缓解数据稀缺和提高

小样本场景下算法性能的有效方式&

在生物医学图像处理领域#图像内部解剖结

构边缘柔性形变情况较多#并且与配准(分割任务

密切相关& 常用图像数据增广方法包括裁剪缩

放(镜像翻转等#生成图像内部结构性边缘信息大

多为刚性形变#且常见的基于调整直方图(对比

度(饱和度等指标扩充数据集亮度多样性的技术

对生物医学图像特有的亮度特性增广能力较弱&

因此#生物医学图像数据增广方法面临的首要挑

战是生成数据的解剖结构柔性形变多样性和亮度

多样性不足& 近年来#已有研究者探索利用图像

配准网络和分割网络协同的循环迭代式优化策

略+%aA!B,

& 配准网络通过为训练数据和标签施加

不同的形变场#从而生成具备解剖结构柔性形变

多样性的合成数据#这些合成数据进一步用于增

强分割网络的分割性能& 分割网络输出的解剖结

构分割掩膜为配准网络提供新的约束条件#继而

提升配准网络的配准精度& 然而#在配准与分割

联合模型中#其构建的数据循环本质上是伪标注

数据的循环#伪标签中不可避免地包含错误信息#

而这些错误信息将给网络训练带来误导#如何减

少伪标签中包含的错误信息所带来的不利影响是

生物医学图像增广方法面临的另一个重要挑战&

针对以上问题#本文提出了基于配准 R分割

联合优化模型的双采样数据增广策略#通过结合

亮度场和形变场上的双采样策略提升合成数据在

亮度分布和解剖结构柔性形变的多样性& 其次#为

了抑制网络训练中伪标注数据中的错误信息带来

的不利影响#提出了基于对抗学习的伪标注鉴别

器#减少了数据循环过程中错误的累积& 最后#本

文将基于双采样数据增广策略的数据合成模块和

基于对抗学习的伪标注鉴别器模块嵌入到配准R

分割联合优化模型中#提出了一种全新的配准R分

割协同网络& 综上所述#本文的贡献主要体现在

以下几个方面&

%"针对现有数据增广方法在解剖结构柔性

形变多样性和亮度多样性不足问题#提出了一种
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基于配准R分割联合优化模型的双采样数据增广

策略#实现了单样本条件下生物医学图像数据的

有效增广&

!"针对现有数据增广方法对伪标签数据中

包含的错误应对不足问题#提出了基于对抗学习

的伪标注鉴别器#有效降低了伪标签数据在协同

网络的数据循环过程中造成的错误累积&

C"在单样本学习场景下构建了基于双采样

数据增广模块和伪标注鉴别器模块的生物医学图

像配准R分割协同网络#仅使用一幅带标签训练

数据#在 f̂P人脑数据集(3̂W<]鼠脑数据集(O]

心脏数据集上获得了优于对比算法的优越性能#

多样化数据集上的实验结果亦证明了本文方法具

有较强的泛化性能&

<=相关工作

<><=图像数据增广技术

在小样本场景中#数据增广技术是提升模型

性能最直接有效的方法& 传统数据增广技术大多

依赖于缩放(旋转等图像线性变换#以及对图像直

方图(对比度(饱和度等指标的调整#其结果与原

图相关性较强#合成数据多样性受限#目前已逐渐

被主动合成数据的增广方式替代+!b,

& 在主动合

成数据的增广技术中#配准网络可用于合成空间

变换#通过与亮度变换网络的结合#可实现图像的

柔性形变和亮度调整#进而生成在结构和亮度上

具有多样性的数据+%NA%$#%B,

& 另一类扩充小样本场

景下数据集的方式是将网络自身作为数据合成模

块#数据合成模块将网络对未标注数据的预测作

为伪标注数据#随后使用标记数据和伪标注数据

共同训练分割模型+%##%b,

& 这些方法很好地利用

了未标注数据#增加了标注数据的数量#再基于对

抗式训练的伪标注鉴别器可进一步抑制伪标注中

的错误信息+%C,

& 还有一些方法对未标注数据施

加随机形变#再通过约束网络对形变前后数据的

预测一致性来扩充训练数据+bAa,

& 类似的#还可通

过约束教师模型和学生模型在未标注数据上的预

测一致性来扩充训练数据+B#%",

& 预测一致性方法

扩充了训练数据#其本质上是利用未标注数据对

模型进行正则化#在数据集包含的可用标注很少

时#通常仍需通过合成数据的方法来扩充数据集&

<>?=配准K分割协同网络

配准与分割常作为生物医学图像领域中的 !

项单独任务开展研究#然而#! 项任务之间存在的

高度相关性以及互补的特性让研究人员开始试图

挖掘联合实施两者的潜力#以进一步提升 ! 项任

务的表现& 早期的方法使用变分模型+!a,

(贝叶斯

模型+C",

(马尔可夫随机场+C%,交替优化配准和分

割 ! 项任务#或是在活动轮廓框架下隐含分割约

束+C!,或构建多任务联合最大后验概率模型+CC,

#

使得在每一次迭代中可以同时更新配准和分割&

在基于深度学习的方法中#无监督配准网络

无须人工标注也能够对齐图像中解剖结构的能力

可用于合成数据+%NA%$,

#但忽略了分割掩膜可以改

善配准性能的事实#阻碍了合成数据准确性的进

一步提升& 利用配准与分割任务间相关性的方法

可类似于多任务框架通过构建共享编码器和独立

解码器的混合模型#在网络结构上联合 ! 项任

务+!"#!#,

#或采用相互独立的编码器和解码器#联

合训练配准和分割 ! 个网络+!C#!$#!B,

& I/ 等提出

了一种联合配准和分割网络的半监督框架 E''[A

J4,27

+!%,

#该框架通过交替优化配准与分割 ! 项任

务#在小样本场景下同时提高了 ! 项任务的表现&

然而不充分的数据增广阻碍了联合模型在小样本

场景下性能的提升& V'等注意到了这一点#提出

了基于扰动系数的数据合成方法#并通过伪标注

鉴别器识别合成图像与真实图像间的差异+%a,

&

进一步#V'等提出的 QOAf'Y用分割网络预测的

分割掩膜提取感兴趣区域后再进行配准+!!,

#在模

型间构建了新的循环&

?=方法

本文提出的双采样数据增广策略与伪标注鉴

别器均内嵌于配准 R分割联合优化模型中#具体

网络结构如图 % 所示#由配准网络(分割网络以及

鉴别器网络 C 部分组成& 其中#配准网络可实现

样本图像间的结构匹配#并在匹配过程中建立样

本解剖结构形变分布和区域亮度分布& 结合解剖

结构形变分布和亮度分布中的双重采样可合成大

量增广数据& 分割网络采用增广数据提供的大量

弱监督数据提升网络性能& 同时#本文利用鉴别

器网络与分割网络的对抗学习策略减轻弱监督数

据中包含的错误信息对分割网络的误导& 最后#

分割网络预测的解剖结构信息也将以弱监督学习

的形式反馈至配准网络#形成对配准网络感兴趣

区域匹配的额外约束& 每个任务都包含 ! 个阶
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段$初始阶段!初始化网络模型"和迭代优化阶段

!基于其他任务的预测结果优化本任务"& 通过

交替迭代优化策略#配准 R分割任务间的相互协

作特性得到充分利用#继而实现小样本场景下生

物医学图像的准确配准和分割&

图 %@总体框架图

&9Y)%@]5'+:'02,,302Z'6+0U ?92Y02Z

?><=配准网络模块

在本文设计的配准 <分割联合优化模型中#

配准网络同时承担了配准任务和数据增广任务&

在配准任务中#令G

Z

表示浮动图像#Z

Z

为其对应

人工标注#G

3

表示固定图像&在使用一张 CE标注

数据的单样本场景下#仅利用数据集中一幅G

Z

和

若干数量G

3

&G

Z

和G

3

之间的空间对应关系可通过

形变场
8

建立#记形变后浮动图像为
8

!G

Z

"#形变

后的对应标注为
8

!Z

Z

"&式!%" 表示G

Z

经形变
8

后#在空间位置上与G

3

对齐$

8

!G

Z

" ;G

Z

,8-

G

3

!%"

式中$2

,

3 表示将形变场
8

应用于浮动图像 G

Z

%

2

-

3 表示经过形变场
8

作用后的浮动图像G

Z

应

该尽量与固定图像 G

3

对齐或匹配& 采用

*+K',̂+0[5A?933网络+CN, 作为配准网络#配准网络

将G

Z

和G

3

作为输入#预测速度场 7#7经过积分层

得到可微的形变场
8

#其逆形变场 .

8

可通过对速

度场求反后经过积分层方便地得到#记.

8

!G

3

"为G

3

经.

8

形变后图像&式!!"表示G

3

经.

8

形变后在空间

位置上与G

Z

对齐$

.

8

!G

3

" ;G

3

,

.

8-

G

Z

!!"

在初始阶段#配准网络使用局部归一化互相

关!,+=2,1+0Z2,9L'? =0+77=+00',249+1# F-OO" 损

失度量形变后浮动图像与固定图像之间的相似度

计算公式为
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!

9

-

.

!G

3

!-

.

" <

/

G

3

!-""

!

!

9

-

.

!+G

Z

,8

,!-

.

" <+

/

G

Z

,8

,!-""

!

"

!C"

式中$

/

G

3

!-" 和+

/

G

Z

,8

,!-" 分别表示固定图像和

形变后浮动图像在以体素-为中心(大小为 a =a

=a的局部窗口内体素值的平均值%

4

表示整个图

像区域%G

3

!-

.

" 和+G

Z

,8

,!-

.

" 分别表示固定图像

和形变后浮动图像在第.个体素-的体素值&逆形

变后固定图像与浮动图像之间的相似度为 8

91:

#使

用平滑损失项 8

7Z++45

正则化形变场#

8

91:

;F-OO!

.

8

!G

3

"#G

Z

" !N"

8

7Z++45

;

(

-

)4

01

!!-"

0

!

!$"

式中$集合
4

表示整个图像区域%/表示整体的形

变场%!!-" 表示变形后体素点 -处的位移矢量#

对于三维医学图像# 可以表示为
1

!!-" ;

+

:

!!-"

:

P

#

:

!!-"

:

+

#

:

!!-"

:

]

,&

配准网络初始阶段总的损失函数为

8

!""

0'Y

;

6

%

8

F-OO

L

6

!

8

91:

L

6

C

8

7Z++45

!#"

在迭代优化阶段#配准网络增加了一项解剖

结构相似性损失 8

2

#用于增强配准网络对感兴趣

区域配准结果的关注#

8

2

;E9='!

8

!Z

Z

"#D

3

" !B"

式中#D

3

是分割网络预测的G

3

的分割掩膜&配准网
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络在迭代优化阶段总的损失为

8

!%"

0'Y

;

6

%

8

F-OO

L

6

!

8

91:

L

6

C

8

7Z++45

L

6

N

8

2

!b"

式中#

6

%

(

6

!

(

6

C

(

6

N

均为配准网络的超参数#经过

大量实验最终确定配准网络的超参数
6

%

;%#

6

!

;%#

6

C

;C#

6

N

;%&

在数据增广任务中#配准网络训练完成后#能

够预测出图像对解剖结构之间的对应关系&基于

配准网络能够预测形变场
8

及其对应逆形变场

.

8

#可获得形变后浮动图像
8

!G

Z

"(形变后浮动图

像标注
8

!Z

Z

" 以及逆形变后固定图像 .

8

!G

3

"&其

中#

8

!Z

Z

"可视为G

3

的伪标注#可与G

3

构成一对伪

标注数据5G

3

#

8

!Z

Z

"7#称作弱监督数据&

8

!Z

Z

"

也可视为
8

!G

Z

" 的标注# 构成一对标注数据

5

8

!G

Z

"#

8

!Z

Z

"7#称作增广数据&增广数据扩充

了单样本场景下的可用数据#为分割网络的训练

提供了一定帮助#但也存在一些问题$

! 8

!G

Z

"

由G

Z

经过
8

形变而来#在亮度分布上与G

Z

高度一

致#造成了增广数据在亮度分布上的单一性%

"

8

!G

Z

" 在解剖结构上与 G

3

对齐#而 G

3

已经作为弱

监督数据参加训练#导致分割网络训练集在结构

分布上多样性不足&为了解决这 ! 个问题#本文提

出了基于亮度场和结构场双重采样的数据增广策

略&由于.

8

!G

3

" 与浮动图像G

Z

已在空间结构上对

齐#通过对.

8

!G

3

" 和G

Z

之间的随机采样可得到外

观亮度场中任意的样本&记采样后的G

Z

为2

G

Z

#

2

G

Z

;

*

G

Z

L!% <

*

"

.

8

!G

3

"#

*

S-

/193+0Z

)

+"#%,

!a"

再通过对配准网络预测出的形变场进行采

样#可获得解剖结构场中任意的样本&记采样后的

8

为
38

#

38

;

8&

#

&

S-

/193+0Z

)

+"#%, !%""

38

随后分别应用于2

G

Z

和Z

Z

之上#从而获得了合成

图像G

=

及其对应标注Z

=

#构成随机增广数据5G

=

#

Z

=

7$

G

=

;

2

G

Z

,

3

8

!%%"

Z

=

;Z

Z

,

3

8

!%!"

图 ! 展示了部分通过双重采样策略获得的合

成数据& 本文提出的双采样策略通过调整不同的

亮度与形变场采样系数可获得大量具有解剖结构

柔性形变多样性和解剖区域相关亮度多样性的合

成数据#为单样本场景下的配准与分割网络训练

提供了宝贵的标注数据&

图 !@通过双重采样策略获得的合成数据

&9Y)!@]5'7;145'49=?242+(4291'? 450+/Y5 ?+/(,'72ZA

[,91Y74024'Y;

?>?=分割网络模块

分割网络是配准分割联合优化网络的另一核

心任务#一方面可实现小样本场景下的任务#另一

方面可为配准任务提供额外约束#提升配准网络

性能&分割网络的训练数据来自 N 组#分别为人工

标注数据5G

Z

#Z

Z

7(弱监督数据5G

3

#

8

!Z

Z

"7(增

广数据5

8

!G

Z

"#

8

!Z

Z

"7 以及随机增广数据5G

=

#

Z

=

7&其中#增广数据和弱监督数据通过配准网络

获得#随机增广数据由双采样策略合成&为便于表

示#记标注的集合为Z;5Z

Z

#

8

!Z

Z

"#Z

=

7#分割

图的集合为 D ;5D

Z

#D

8

Z

#D

3

#D

=

7&其中$D

Z

(D

8

Z

(D

3

(

D

=

分别为分割网络对浮动图像 G

Z

(形变后浮动图

像
8

!G

Z

"(固定图像G

3

以及合成图像 G

=

预测的分

割掩膜&弱监督配准网络使用戴斯相似性分数

!E9='79Z9,2094;=+'339=9'14# E<O" 度量预测的分

割掩膜与分割标签之间的相似度&分割网络初始

阶段训练总的损失函数为

8

!""

7'Y

;E9='!D#Z" !%C"

在迭代优化阶段增加了一项鉴别器对抗损失

8

2?:

#

8

2?:

;,+Y!Q

Z

" L,+Y!Q

8

Z

" L

@@,+Y!% <Q

3

" L,+Y!% <Q

=

" !%N"

式中#Q

Z

(Q

8

Z

(Q

3

(Q

=

分别表示鉴别器网络对分割

网络预测的分割掩膜 D

Z

(D

8

Z

(D

3

(D

=

的置信度得分&

迭代优化阶段分割网络训练总的损失函数为

8

!%"

7'Y

;E9='!D#Z" L8

2?:

!%$"

分割网络预测的分割掩膜能够为配准任务提

供弱监督信息#使配准网络更关注分割网络提供

的感兴趣区域的对齐情况&

?>@=鉴别器网络模块

在 !_% 节#基于配准网络#通过双采样策略合

成了在亮度和解剖结构上都具有多样性的随机增
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广数据#然而随机增广数据仍然存在一些问题$配

准网络无法将浮动图像与固定图像完全对齐#导

致合成数据之间无法完全对应#该问题在弱监督

数据上同样存在&为抑制这些错误在分割网络训

练时带来的误导#本文设计了基于对抗学习的伪

标注鉴别器网络#并与分割网络进行对抗学习#以

防止分割网络从中学习到某些错误对应关系&

分割网络对正确数据和弱监督数据的预测结

果具有不同的分布#而这样的分布差异可以被鉴

别器以对抗式训练的方式捕捉到&倘若鉴别器有

很高的置信度认为某个预测结果来自弱监督数

据#则表示该预测结果中包含了某些与弱监督数

据高度相关的特征#我们认为这个特征就是弱监

督数据中的错误对应关系给网络带来的误导&

鉴别器基于对抗学习的训练方式将 D

Z

(D

8

Z

视

为正样本#将 D

3

(D

=

视为负样本#基于交叉熵损失

函数 8

E

训练鉴别器#

8

E

;<,+Y!Q

Z

" <,+Y!Q

8

Z

" <,+Y!% <Q

3

" <

@@,+Y!% <Q

=

" !%#"

式中#Q

Z

(Q

8

Z

(Q

3

(Q

=

分别表示鉴别器网络对分割

网络预测的分割掩膜 D

Z

(D

8

Z

(D

3

(D

=

的置信度得分&

8

E

鉴别器的对抗损失采用了交叉熵损失&鉴别器

预测的置信度为分割网络的训练增加了额外的监

督信号#抑制了弱监督数据中和增广数据中错误

对应关系给分割网络训练带来的误导&

?>A=联合训练策略

为充分发挥分割任务和配准任务相互促进的

特点#将联合训练策略分为 ! 个阶段$初始阶段和

迭代优化阶段&

在初始阶段#配准网络使用初始阶段总损失

函数 8

!""

0'Y

训练&在得到初始的配准网络后#可基于

双采样策略获得随机增广数据&分割网络使用初

始阶段总损失函数 8

!""

7'Y

训练&鉴别器网络将分割

网络的预测作为训练数据#使用 8

E

训练&

在迭代优化阶段#配准网络使用迭代优化阶

段总损失函数 8

!%"

0'Y

优化#分割网络使用迭代优化

阶段总损失函数 8

!%"

7'Y

优化#鉴别器网络使用 8

E

优

化&这样的交替优化将迭代若干次#直至分割网络

和配准网络收敛&

@=实验

为验证本文所提双采样数据增广策略的有效

性及其在配准R分割联合优化模型中的作用#我

们在人脑 f̂P数据集 9̂1?X++YY,'%"%( 鼠脑

3̂W<]数据集 +̂/7'X0291和心脏O]数据集 ^̂ A

hV<!"%B 开展了一系列验证实验&

@><=实验设置

C_%_%@数据集

9̂1?X++YY,'%"%

+C$,人脑 f̂P数据集由来自

^̂ ffA!%( -HPAf<Af<A!!( -HPA]f]A!"( WJ<P<A

]f]A!" 等多个数据集的图像组成#我们使用其中

的 bN 张图像& 将 9̂1?X++YY,'%"% 的左右脑区标

签合并#在 %# 类脑区!与*+K',̂+0[5 中用到的脑

区相同"上评估本文方法& 所有图像已预先被仿

射对齐#将图像大小裁剪到 %#" w!"" w%#b 体素#

并进行了亮度归一化和镜像翻转&

我们私有的 +̂/7'X0291 鼠脑 3̂W<]数据集

包含 !% 张图像& 在 +̂/7'X0291 的 a 类脑区上评

估本文方法& 所有图像已预先被仿射对齐#将图

像大小裁剪到 %#" w!"" w%#b 体素#并进行了亮

度归一化和镜像翻转&

^̂ AhV< !"%B

+C#,是心脏多模态数据集#使

用其中的 !" 张有标注 O]图像和 N" 张无标注图

像& 在其中的 B 类解剖区域上评估本文方法& 所

有图像已预先被仿射对齐#将图像大小裁剪到 a#

w%!b w%!b 体素#并进行了亮度归一化&

之后分别从 C 个数据集的训练集中随机挑选

出一幅图像作为浮动图像 G

Z

#其余图像作为固定

图像G

3

#构建单样本场景&

C_%_!@训练细节

配准网络使用 *+K',̂+0[5A?933

+CN,结构#分割

网络和鉴别器网络均使用 CE8A-'4

+CB,结构& 在

训练过程中使用J?2Z优化器调整 C 个网络的参

数#网络的初始学习率均为 %'AC& 在不同的学习

阶段#下降率为 "_$#训练时批大小均为 %& 经过

大量实验#最终确定了配准网络的超参数
6

%

o%#

6

!

o%#

6

C

oC#

6

N

o%#分割网络的超参数
6

2?:

o%&

使用Q;]+0=5实现网络模型#并在P14',I'+1 i+,?

$!%bfOQ8和一个拥有 !N i9X显存的 -*PEPJ

i'&+0='f]IC"a" 上训练&

C_%_C@对比实验设置

以无监督方式训练的 *+K',̂+0[5A?933配准网

络用来与本文方法对比#以说明分割任务提供的

解剖结构约束为配准任务带来的性能提升& 仅使

用增广数据5

8

!G

Z

"#

8

!Z

Z

"7和弱监督数据5G

3

#

8

!Z

Z

"7的 CE8A-'4

+CB,用来与本文方法对比#以说

明本文鉴别器网络与双采样策略的优势& 此外#
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同样基于配准和分割联合模型的 E''[J4,27

+!%,

(

QOAf'YAf]

+!!,用来与本文方法做比较#以证明本

文方法性能的优越性& 最后#通过消融实验研究

各个部分的贡献&

C_%_N@评价指标

使用戴斯相似性系数 E<O和平均表面距离

!2:'02Y'7;ZZ'409=7/032='?97421='# J<E"指标评

价配准和分割方法& E<O通过计算人工标注与预

测结果间的交并集关系以度量 ! 个集合间的相似

程度& J<E通过计算人工标注与预测结果之间

的表面距离度量 ! 个曲面之间的接近程度& E<O

数值越大(J<E数值越小代表算法性能越好& 分

别在人脑数据集上评估 %# 类脑区结构#在鼠脑数

据集上评估 a 类脑区结构#在心脏数据集上评估

B 类解剖结构#并以平均值t标准差表示&

@>?=实验结果

本文方法与各对比方法在 C 个数据集上的实

验结果如表 % 所示& 其中$fAE<O与 <AE<O分别

表示了配准结果和分割结果的 E<O指标%fAJ<E

与 <AJ<E分别表示了配准结果和分割结果的

J<E指标&

表 %@配准任务与分割任务在 C 个数据集上的E<O和J<E指标对比

]2()%@]5'=+Z[2097+1 +3E<O21? J<EZ'409=7('46''1 0'Y9740249+1 427U 21? 7'YZ'14249+1 427U +1 450''?2427'47

数据集 算法 fAE<OS̀ <AE<OS̀ fAJ<E <AJ<E iQ8时间S7

9̂1?(+YY,'A%"%

J3391' #!_#" tC_#b R %_%N t"_%$ R R

*+K',̂+0[5A?933 B!_#! t!_b" R "_b" t"_%% R "_CB t"_%B

CE8A-'4 R B!_#a t!_"# R "_B# t"_"a "_%! t"_%#

E''[J4,27 BN_b! t!_$a B!_b! t!_!% "_BB t"_%% "_BN t"_"a "_NB t"_CC

QOAf'YAf] B!_C! t!_"$ Ba_%N t%_bN "_b" t"_"a "_#b t"_"B "_bB t"_%N

本文方法 VV>B@ Z?>A< WE>B@ Z?>E< E>VE ZE><E E>IA ZE>EX "_$b t"_Na

+̂/7'X0291

J3391' B#_%! tN_Na R %_a" t"_C# R R

*+K',̂+0[5A?933 BB_$" tN_Nb R %_B% t"_CN R "_N# t"_!#

CE8A-'4 R b"_B! t!_N" R %_Ba t"_%# "_!! t"_!a

E''[J4,27 Ba_ba tC_bN b%_N% t!_BN %_$# t"_C" %_#" t"_!C "_#$ t"_$b

QOAf'YAf] W?>@? Z?>?X b%_N$ t%_CB <>?X ZE><I %_#N t"_%" "_bb t"_!#

本文方法 b!_"! tC_C# W@>IV Z<>X@ %_NN t"_!# <>A< ZE><@ "_#N t"_$B

^̂ AhV<!"%B

J3391' #C_BC tB_a$ R C_Ca t"_Bb R R

*+K',̂+0[5A?933 B!_$! t#_$! R !_N$ t"_$b R "_%C t"_%b

CE8A-'4 R B$_N" t$_bB R !_!b t"_$C "_"a t"_!%

E''[J4,27 Bb_"a tN_B% B#_BB t#_Ca %_a# t"_NC !_%B t"_#! "_!% t"_CB

QOAf'YAf] W<>?V ZA>VA W<>@X ZB>WB <>VE ZE>AB <>V? ZE>II "_!$ t"_%a

本文方法 b"_!$ tN_Nb b"_Ba t$_B# %_b" t"_N! %_b% t"_$$ "_!C t"_C%

@@在 9̂1?X+YY,'A%"% 数据集上#本文方法的配

准结果相较于 *+K',̂+0[5A?933和 E''[J4,27在 fA

E<O指标上领先了 N_a%`和 !_B%`#在 fAJ<E

指标上领先了 "_%" 和 "_"B%分割结果相较于 CE

8A-'4和 E''[J4,27在 <AE<O指标上领先了

B_bN`和 B_B%`#在 <AJ<E指标上领先了 ")%!

和 "_%"& 与 QOAf'YAf]相比本文方法的配准结

果在 fAE<O指标上领先了 $_!%`#在 fAJ<E指

标上领先了 "_%"%分割结果在 <AE<O指标上领先

了 %_Ca`#在 <AJ<E指标上领先了 "_"N&

在 +̂/7'X0291 数据集上#本文方法的配准结

果相较于 *+K',̂+0[5A?933和 E''[J4,27在 fAE<O

指标上领先了 N_$!`和 !_%C`# 在 fAJ<E指标

上领先了 "_!B 和 "_%!& 分割结果相较于 CE

8A-'4和 E''[J4,27在 <AE<O指标上领先了

!_a$`和 !_!#`#在 <AJ<E指标上领先了 "_Cb
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和 "_%a& 与 QOAf'YAf]相比本文方法的配准结

果在 fAE<O指标上落后了 "_C"`#在 fAJ<E指

标上落后了 "_%$%分割结果在 <AE<O指标上领先

了 !_!!`#在 <AJ<E指标上领先了 "_!C&

在 ^̂ AhV< !"%B 数据集上#本文方法的配

准结果相较于 *+K',̂+0[5A?933和 E''[J4,27在 fA

E<O指标上领先了 B_BC`和 !_%#`#在 fAJ<E

指标上领先了 "_#$ 和 "_%#& 分割结果相较于 CE

8A-'4和 E''[J4,27在 <AE<O指标上领先了

$_Ca`和 N_"!`#在 <AJ<E指标上领先了 "_NB

和 "_C#& 与QOAf'YAf]相比#本文方法的配准结

果在 fAE<O指标上落后了 %_"!`#在 fAJ<E指

标上落后了 "_%"%分割结果在 <AE<O指标上落后

了 "_#"`#在 <AJ<E指标上落后了 "_"a&

本文方法的配准与分割结果相较于单独训练

的 *+K',̂+0[5A?933( CE8A-'4以及联合训练的

E''[J4,27#在 C 个数据集上显示出了一致性改进#

证明了本文所提方法的有效性& 与最新的联合方

法QOAf'YAf]相比#本文方法在具有复杂结构的

人脑数据集 9̂1?X+YY,'A%"% 上取得了更优的结

果#在结构较为简单的鼠脑数据集 +̂/7'X0291 与

心脏数据集 ^̂ AhV< !"%B 上取得了相当的结

果#展现出本文方法在处理亮度和结构都更为复

杂的数据时的显著优势&

为验证本文方法在生物医学图像内部独立解

剖结构中的配准( 分割优越性& 图 C 展示了本文

方法的配准结果与对比方法在 9̂1?X+YY,'A%"% 数

据集上各解剖结构上的 E<O& 在几个对比算法

中# 本文方法在绝大部分解剖结构上都得到了最

高的平均 E<O得分# 且具有更小的方差& 与

E''[J4,27和*+K',̂0+[5A?933相比#本文方法在所

有的解剖结构上都具有更高的平均 E<O得分#这

说明本文提出的双采样数据增广策略与基于对抗

学习的伪标注鉴别器的有效性& 与 QOAf'YAf]

相比#本文方法在除了 V9[[+=2Z[/7!第 %% 类"以

外的所有解剖结构上都有更高的平均 E<O得分#

且在 O2/?24'!第 a 类"(F24'02,A*'1409=,'!第 %"

类"(N45A*'1409=,'!第 %C 类"(O'0'(02,AO+04'K!第

%$ 类"(O<&!第 %# 类"上具有明显优势&

图 C@ 配准结果在 9̂1?(+YY,'A%"% 数据集中各解剖结构E<O对比

&9Y)C@]5'=+Z[2097+1 +3E<O3+0:209+/72124+Z9=2,740/=4/0'791 45'0'Y9740249+1 0'7/,47+1 45'̂ 91?X+YY,'A%"% ?2427'4

@@图 N 展示了本文方法的分割结果与对比方法

在 9̂1?X+YY,'A%"% 数据集上各解剖结构上的

E<O& 在几个对比算法中#本文方法在绝大部分

解剖结构上都得到了最高的平均 E<O得分#且具

有更小的方差& 与 E''[J4,27和 *+K',̂0+[5A?933

相比#本文方法在除了 V9[[+=2Z[/7!第 %% 类"以

外的所有解剖结构上都具有更高的平均 E<O得

分#这再次说明了本文提出的双采样数据增广策

略与基于对抗学习的伪标注鉴别器的有效性& 与

QOAf'YAf]相比#本文方法在绝大多数解剖结构

上都有更高的平均 E<O得分#且在 O2/?24'!第 a

类"(F24'02,A*'1409=,'!第 %" 类"(N45A*'1409=,'!第

%C 类"(O'0'(02,AO+04'K!第 %$ 类"(O<&!第 %#

类"上具有明显优势&

在 C个数据集中分别随机挑选 ! 个样本直观

展示本文方法的配准任务相较于对比算法的表现&

如图 $所示由于图像在方框框出区域中具有复杂

的结构和亮度信息#得益于我们的数据增广策略对

结构和亮度变化的增广#本文方法的配准结果!固

定图像"与浮动图像在这些结构上更加相像&

-C"%-第 % 期@@@@@吴军#等$基于双采样数据增广策略的生物医学图像配准R分割联合优化深度网络



图 N@分割结果在 9̂1?(+YY,'A%"% 数据集中各解剖结构E<O对比

&9Y)N@]5'=+Z[2097+1 +3E<O3+0:209+/72124+Z9=2,740/=4/0'791 45'7'YZ'14249+1 0'7/,47+1 45'̂ 91?(+YY,'A%"% ?2427'4

图 $@ 配准任务在 C 个数据集上结果的可视化

&9Y)$@*97/2,9L249+1 +30'Y9740249+1 427U 0'7/,47+1 450''

?2427'47

@@类似的#图 # 是本文方法的分割任务相较于

对比算法的表现#可直观看出#在方框框出区域#

本文方法的分割结果与人工标注最相似&

@>@=消融实验

为验证本文提出的双采样数据增广策略和鉴

别器的有效性#以E''[J4,27作为基线模型设计了

! 组对比方法& 基线模型g双采样策略表示在基

线模型上采用本文提出的双采样数据增广策略#

而不使用鉴别器抑制错误弱监督信息& 基线模型

g鉴别器表示仅使用鉴别器而不使用双采样数据

增广策略& C 种对比算法与本文算法在人脑 f̂P

数据集上的对比实验结果如表 ! 所示& 其中$fA

E<O表示配准网络的性能%<AE<O表示分割网络

的性能&

图 #@分割任务在 C 个数据集上结果的可视化

&9Y)#@*97/2,9L249+1 +37'YZ'14249+1 427U 0'7/,47+1 450''

?2427'47

表 !@ 9̂1?(+YY,'A%"% CE人脑 f̂P数据集上不同模块对

实验结果的贡献

]2()!@]5'=+1409(/49+1 +3?933'0'14Z+?/,'74+45''K['09A

Z'142,0'7/,47+1 45' 9̂1?(+YY,'A%"% CE 5/Z21

(0291 f̂P?2427'4:2,9?249+1

算法 fAE<OS̀ <AE<OS̀

基线模型

!E''[J4,27"

B!_#! t!_b" B!_b! t!_!%

基线模型 g双

采样策略
B#_b" t!_C% Ba_b% t!_"C

基线模型 g鉴

别器
BN_N# t!_NN BB_aa t!_%C

本文方法 BB_$C t!_N% b"_$C t!_"%
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@@由表 ! 结果可知#基线模型中仅利用配准任

务的数据增广能力#使用了其产生的弱监督数据

和增广数据#在人脑 f̂P数据集上#配准和分割

的E<O为 B!_#!`和 B!_b!`& 本文的数据增广

策略增加了分割任务的可用数据#使得分割任务

的E<O提高了 #_aa`& 本文的伪标注鉴别器抑

制了弱监督数据中的错误对应关系对分割网络的

误导#使得分割任务的E<O提高了 $_%B`& 在本

文最终的方法中#基于分割结果为配准任务提供

解剖结构约束#使得配准网络更注意感兴趣区域

上的对齐情况#再通过交替迭代优化策略将多个

模块紧密结合#使得配准任务和分割任务分别提

高了 N_a%`和 B_B%`&

A=结语

小样本问题是生物医学图像处理领域亟待解

决的重要问题之一#本文提出了一种适用于单样

本场景下的生物医学图像数据增广策略& 该策略

基于配准R分割联合优化模型#利用配准网络学

习生物医学图像数据中的解剖结构柔性形变分布

和解剖区域相关亮度分布#可以生成生物医学图

像配准和分割任务中所关注的与解剖结构相关的

形变多样性和亮度多样性数据& 同时#为了抑制

增广数据中错误对应关系在网络训练过程中对网

络的误导#增加了一个伪标注鉴别器用于纠正分

割网络学习到的错误模式#该模块有效抑制了由

配准网络造成的错误弱监督信息& 最后#为了提

高配准网络在感兴趣区域的性能表现#我们基于

分割网络预测的分割掩膜#为配准网络提供了区

域约束#使得配准网络更加关注于感兴趣区域上

的对齐情况#继而形成了配准 R分割联合优化模

型& 通过在人脑 f̂P数据集(鼠脑 3̂W<]数据集

以及心脏 O]数据集等不同成像模态(不同样本

类型的多个数据集上的一系列对比实验#验证了

本文方法相对于对比算法在性能上的优越性& 同

时#通过设计消融实验#验证了本文提出的数据增

广策略和伪标注鉴别器的有效性&

本文提出的数据增广策略通过随机生成采样

参数合成具有多变亮度和结构信息的增广数据#

由于配准网络难以做到图像间解剖结构的完美对

应#合成数据难免会出现图像与标注的错误对应#

误导网络训练& 尽管本文进一步提出的基于对抗

学习的伪标注鉴别器一定程度上抑制了错误信息

对网络的误导#但是鉴别器以类似后处理的形式

对联合模型纠偏#无法直接减少伪标注中的错误

信息& 倘若以某种机制预先处理伪标注以减少其

中包含的错误信息#应当可进一步提高合成数据

的准确度#进而促使配准与分割任务在单样本场

景下的性能更加接近全监督&
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ĴF&# F8W&# GJ-.Q# '42,)E''[A,'20191Y

(27'? Z'?9=2,9Z2Y'0'Y9740249+1 [24562;$ ]+620?7/1A

7/['0:97'? ,'20191Y+.,).+/012,+3PZ2Y'21? i02[5A

9=7# !"!%# !#!a"$ !"CBA!"$B)

+!,@j8F# FPGG# IP>Q# '42,)O0+77AZ+?2,=+5'0'14

0'Y9740249+1 +365+,'Z+/7'(02917+.,)-24/0' '̂45A

+?7# !"!!# %a!%"$ %%%A%%b)

+C,@Q>-iVO# IP>Q# FP8F.# '42,)̂ +0[5+,+Y9=2,?9A

:'0794;+3791Y,'1'/0+1791 Z+,'=/,20,;?'391'? =',,

4;['7+.,)-24/0'# !"!%# $ab!BbBa"$ %BNA%b%)

+N,@&8GX# F>PG# hJ-i]V# '42,)E''[ ,'20191Y91

Z'?9=2,9Z2Y'0'Y9740249+1$ J0':9'6+.,)Q5;79=791

'̂?9=91'lX9+,+Y;# !"!"# #$!!""$ !"]f"%)

+$,@]J.XJHV<V-# .>GJ<>>FJ-F# FPj# '42,)>ZA

(02=91Y9Z['03'=4?2427'47$ J0':9'6+3?''[ ,'20191Y

7+,/49+173+0Z'?9=2,9Z2Y'7'YZ'14249+1+.,) '̂?9=2,

PZ2Y'J12,;797# !"!"# #C$ %"%#aC)

+#,@XJFJHfP<V-J-i# DVJWJ# <JX8-O8^f# '4

2,)J1 /17/['0:97'? ,'20191YZ+?',3+0?'3+0Z2(,'

Z'?9=2,9Z2Y'0'Y9740249+1 +O,

"

!"%b P>>>SO*&

O+13'0'1='+1 O+Z[/4'0*979+1 21? Q244'01 f'=+Y19A

49+1)<2,4F2U'O94;# 8]$ P>>># !"%b$ a!$!Aa!#")

+B,@G8Fj# hJ-i< .# FPI #̂ '42,)81='042914;A2A

620'7',3A'17'Z(,91YZ+?',3+07'Z9A7/['0:97'? CE,'34

2409/Z7'YZ'14249+1+O,

"

P14'01249+12,O+13'0'1='+1

'̂?9=2,PZ2Y'O+Z[/491Y21? O+Z[/4'0J77974'? P1A

4'0:'149+11 P̂OOJP!"%a)<5'1L5'1# O5912$ <[091YA

'0# !"%a$ #"$A#%C)

+b,@FPI #̂ G8Fj# OV>-V# '42,)]02173+0Z249+1A

=+17974'147',3A'17'Z(,91YZ+?',3+07'Z97/['0:97'?

Z'?9=2,9Z2Y'7'YZ'14249+1+.,)P>>>]02172=49+17+1

-'/02,-'46+0U721? F'20191Y<;74'Z7# !"!"# C!

!!"$ $!CA$CN)

+a,@XWf]<W*Ji# E8XW<]&# VWi>h>iF# '42,)

<'Z9A7/['0:97'? Z'?9=2,9Z2Y' 7'YZ'14249+1 :92

,'20191Y=+17974'1=;/1?'0402173+0Z249+17+O,

"

P1A

-$"%-第 % 期@@@@@吴军#等$基于双采样数据增广策略的生物医学图像配准R分割联合优化深度网络



4'01249+12,O+13'0'1='+1 '̂?9=2,PZ2Y'O+Z[/491Y

21? O+Z[/4'0J77974'? P14'0:'149+11 P̂OOJP!"%a)

<5'1L5'1# O5912$ <[091Y'0# !"%a$ b%"Ab%b)

+%", O8PhV# FP8GF# FPGI# '42,)<'Z9A7/['0:97'?

(0291 ,'79+1 7'YZ'14249+1 6945 21 2?2[4'? Z'21 4'2=5A

'0Z+?',+O,

"

P14'01249+12,O+13'0'1='+1 P13+0Z249+1

Q0+='7791Y91 '̂?9=2,PZ2Y91Y)V+1YH+1Y# O5912$

<[091Y'0# !"%a$ $$NA$#$)

+%%, V>fP-iJ# H8OH>f]D<# V>FÊ J--<# '42,)
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