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摘 要： 目的　医学图像配准在手术导航、疾病监测和多模态诊断等临床应用中具有关键作用。传统迭代优化方

法可解释性强但计算效率低下，深度学习方法存在黑盒特性导致模型的可解释性不足。对此，提出了一种基于模型

解耦的深度展开配准网络，旨在兼顾高效计算与模型可解释性。方法　首先通过变量松弛将配准问题解耦为相似

性约束和形变正则化两个子问题。在此基础上，受深度展开网络的启发，进一步将迭代优化过程映射为多层神经网

络。保真项模块用于解决相似性约束子问题，采用基于 TransUnet 的架构，实现融合局部特征与全局上下文；去噪模

块用于解决形变正则化子问题，采用基于残差连接的去噪网络架构近似正则项。两模块协同完成单次交替迭代，并

通过级联构成深度展开网络。所提出的深度展开配准网络与迭代优化步骤严格对应，每层操作具有明确物理意义

和数学依据，显著提升了模型的可解释性。结果　本文方法在 LPBA40（laboratory of neuro imaging probabilistic brain 
atlas）和 OASIS（open access series of imaging studies）公开脑部数据集上的戴斯相似系数（Dice similarity coefficient，
Dice）分别为 70. 1% 和 79. 9%，负雅可比矩阵行列式百分比为 0. 01%，验证了所提方法的有效性。结论　提出的基

于模型解耦的深度展开配准网络有效融合了传统迭代优化方法与深度学习方法的优势，在保持较高计算效率和精

度的同时显著提升了可解释性。
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Abstract： Objective　Medical image registration plays an important role in clinical applications such as surgical naviga⁃
tion， disease progression monitoring， and multimodal diagnosis.  The accuracy of image registration is critical to ensuring 
the reliability of subsequent image analysis.  Traditional methods formulate the registration process as an optimization prob⁃
lem by maximizing the similarity between the fixed and warped moving images and employ iterative optimization strategies 
to update the deformation field gradually.  While such approaches provide clear theoretical interpretability， their high com⁃
putational costs fail to meet real-time clinical demands.  By contrast， deep learning-based methods leverage large-scale 
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datasets to learn the deformation field directly.  Although these data-driven approaches have demonstrated remarkable 
improvements in registration speed and accuracy， they operate as black-box models with limited interpretability.  More⁃
over， most current approaches continue to depend on manually designed regularization terms， which may lack adaptability 
to diverse anatomical structures.  To address these challenges， we propose an unfolding-based registration network that com⁃
bines the theoretical guarantees of traditional optimization with the high efficiency and adaptive learning capabilities of deep 
neural networks. Method　Specifically， by introducing variable splitting， we first decouple the registration problem into two 
subproblems： a similarity-constraint subproblem and a deformation-regularization subproblem.  This decomposition reduces 
optimization complexity and allows each subproblem to be addressed separately.  Inspired by deep unfolding networks， the 
method maps the alternating update process between the two subproblems to a multistage cascaded architecture.  Each stage 
corresponds to one complete iteration of the optimizer， providing clear physical and mathematical foundations and enhanc⁃
ing interpretability compared with traditional end-to-end models.  Within this framework， two specialized modules are 
designed to address each subproblem.  The fidelity module （FM） is employed to solve the similarity-constraint subproblem.  
Convolutional neural networks （CNN） are widely used in deep learning-based registration.  However， the limited receptive 
field of the convolution kernel leads the network to focus on local feature information， while the Transformer uses the self-
attention mechanism to capture global dependencies effectively.  By integrating the strengths of these two architectures， the 
FM is designed on the basis of the TransUnet framework.  This hybrid design allows the FM to combine local features with 
global context.  The denoising module （DM） is designed to solve the deformation-regularization subproblem.  Instead of 
using handcrafted regularization terms， we approximate the regularization term using a trainable neural network.  Con⁃
cretely， the DM adopts the denoising convolutional neural network architecture and incorporates residual connections， 
allowing the model to learn priors adaptively in a data-driven manner and thus improving generalization across different ana⁃
tomical structures.  These two modules jointly complete a single alternating iteration and are cascaded to form the deep 
unfolding network.  The overall network is trained with a loss function that balances image similarity， deformation consis⁃
tency between the outputs of the FM and DM， and smoothness of the deformation field.  The proposed network is imple⁃
mented using the PyTorch framework and trained on an NVIDIA Tesla V100 GPU with 32 GB of memory.  The model is opti⁃
mized using the Adam optimizer with a learning rate of 1E-4， a batch size of 1， and is trained for 500 epochs.  The Trans⁃
former component in the FM was configured with four attention heads， eight encoder layers， and an MLP dimension of 96.  
The unfolding network was constructed with three cascaded stages. Result　Experiments were conducted on two publicly 
available brain magnetic resonance imaging （MRI） datasets： LPBA40 and OASIS.  We compared our method with a range 
of state-of-the-art models， including traditional registration methods （i. e. ， large deformation diffeomorphic metric map⁃
ping and symmetric normalization） and learning-based methods （e. g. ， VoxelMorph， TransMorph， UTSRMorph and 
H-SGANet）.  The quantitative evaluation metrics contained a dice similarity coefficient （Dice）， the percentage of nonposi⁃
tive Jacobian determinants， and inference time.  The proposed method achieved an average Dice of 70. 1% on LPBA40 and 
79. 9% on OASIS， while the percentage of nonpositive Jacobian determinants remained at a low level of 0. 01% on both 
datasets， and the inference time was 0. 55 s on LPBA40 and 0. 37 s on OASIS.  Although slightly higher than some deep 
learning-based models due to the cascaded unfolding architecture and Transformer modules， the time remained clinically 
feasible.  Visualized results also indicated that the deformation fields produced by the proposed method was smoother and 
more consistent with anatomical priors.  Additionally， we conducted a set of ablation studies and reported corresponding 
quantitative results.  These ablation studies explicitly demonstrated the effectiveness of individual modules in our proposed 
model， including the variable splitting strategy， the TransUnet-based fidelity module， and the residual connection-based 
denoising module and assessed the influence of key hyperparameters. Conclusion　In this study， we proposed a deep unfold⁃
ing network for medical image registration that effectively combines the interpretability of traditional iterative methods with 
the efficiency and adaptability of deep learning.  By unrolling a decoupled optimization model into a trainable network with 
fidelity and denoising modules， the proposed approach strictly corresponds to a specific step in iterative algorithms.  Experi⁃
ments demonstrate that the proposed method remarkably enhances interpretability while maintaining high efficiency and 
accuracy.
Key words： medical image registration； unfolding network； model decoupling； regularization learning； brain image
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0　引 言

医学图像配准作为现代医学图像分析的关键技

术，在临床实践中发挥着不可替代的作用。目前，医

学图像配准技术广泛应用于临床诊断、疾病治疗以

及 手 术 导 航 等 场 景（Sotiras 等 ，2013；Brock 等 ，

2017）。脑部医学图像配准因其解剖结构的特殊性

及临床应用的迫切性，已成为该领域的核心研究议

题之一。大脑结构高度复杂，不仅具有精细的多尺

度结构特征，还常因病理状态引发局部或全局的形

态变化。因此，开发能够适应脑部图像特点的高精

度配准方法，对于提升脑疾病诊断、手术规划及治疗

效果评估具有重要的临床意义。

从技术实现层面而言，图像配准的本质在于建

立不同图像之间的空间对应关系，使得不同图像的

相应解剖结构能够在同一坐标系下实现精准对齐。

在数学上，通常将上述实现过程建模为一个能量泛

函优化问题。传统的医学图像配准方法通过显式定

义图像相似性度量和形变正则项，采用迭代优化的

策略逐步更新形变场，经典代表方法包括：大变形微

分 同 胚 度 量 映 射（large deformation diffeomorphic 
metric mapping，LDDMM）（Beg 等，2005）、对称归一

化 算 法（symmetric normalization，SyN）（Avants 等 ，

2008）。尽管上述方法具有明确的可解释性并能生

成高质量形变场，但是其计算复杂性导致求解效率

低下，无法满足临床场景的实时性要求。

近年来，深度学习的快速发展为医学图像配准

带来了突破性进展。基于深度学习的方法能够显著

提升配准速度，有效学习复杂解剖变化，并展现出强

大的泛化能力，迅速成为该领域的研究热点（施俊

等，2020）。代表性深度学习方法 VoxelMorph（Bal⁃
akrishnan 等，2019）通过构建端到端的神经网络，实

现直接从数据中学习形变映射。在深度学习驱动的

配准方法中，卷积神经网络（convolutional neural net⁃
work，CNN）凭借其强大的局部特征提取能力，成为

此类方法的主流架构。然而，卷积核有限的感受野

导致网络在长程依赖建模方面存在不足。为弥补上

述缺陷，研究者提出了许多基于 Transformer 的模型，

包括 Transmorph（Chen 等，2022）和 UTSRMorph（uni⁃
fied Transformer and super-resolution morphing）（Zhang
等，2025），并展现出良好的性能。尽管目前已有诸

多配准方法，但是这类方法固有的黑箱特性，缺乏对

过程的显式建模，导致模型的可解释性不足等问题

（Chen 等，2025）。此外，当前方法中手工设计的正

则项也存在显著局限。这些正则项通常基于预设的

数学公式，此类单一或固定形式的正则项。难以捕

捉和适应不同解剖部位。尤其在处理大形变或形变

复杂的区域时，影响配准的精度和泛化能力（马露凡 
等，2021）。

与此同时，深度展开网络在反问题领域得到广

泛应用，相比于一般的神经网络，深度展开网络具有

更好的可解释性与性能（Monga 等，2021；Xiang 等，

2021）。算法展开技术将经典优化算法中的迭代步

骤进行展开，使其映射为一个网络层级，通过级联这

些层级，即可构建深度神经网络架构。网络的前馈

过程相当于对原算法进行有限次数的迭代求解。原

算法中的超参数均被重构为可学习的网络参数，在

端到端训练中实现优化。这种方法不仅保留了神经

网络强大的表征能力，又通过显式建模优化迭代过

程，提高了算法的可解释性，为医学图像配准提供了

新思路。

受深度展开网络优化思想启发，针对当前深度

学习方法在脑影像配准中可解释性差、卷积感受野

有限的问题，本文提出了一种基于模型解耦的深度

展开配准方法。具体而言，通过引入松弛变量将原

问题解耦为相似性约束和形变正则化这两个物理意

义明确的子问题。并通过展开技术，嵌入正则项学

习，分别将两个子问题映射为可训练的神经网络模

块，分别称为保真项模块和去噪模块，从而使得网络

架构与迭代优化过程严格对应。

本文主要创新点如下：1）提出模型解耦策略，将

医学图像配准问题解耦成两个复杂度较低的子问

题，从而降低模型求解复杂度。同时，为每个子问题

设计物理意义明确的可训练神经网络模块，实现更

精确高效的配准。2）构建深度展开配准网络架构，

将传统优化算法的迭代过程显式映射为神经网络的

层级结构。每层网络对应一次迭代更新，显式实现

解耦后子问题的交替优化，增强了模型的可解释性。

3）设计结合 CNN 局部特征提取与 Transformer 全局

上下文建模的保真项模块用于配准任务。该模块突

破了卷积核局部感受野的限制，实现跨区域长程依

赖建模，增强模型处理复杂形变的能力。与此同时，

设计基于残差学习的去噪模块用于逼近正则项，克
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服手工设计正则项的局限性，以数据驱动的方式实

现自适应学习。

在公开脑部数据集 LPBA40（laboratory of neuro 
imaging probabilistic brain atlas） 和 OASIS（open 
access series of imaging studies）上，将所提方法与主

流方法进行对比实验，验证了本文方法的有效性。

1　相关工作

1. 1　传统配准方法

传统医学图像配准方法基于物理模型构建形变

场，具备良好的可解释性。早期研究利用弹性力学

原理设计数学函数描述形变，如 Bookstein（1989）提

出薄板样条插值函数、Rohde 等人（2003）提出径向

基函数模型、Xia 和 Liu（2004）提出 B 样条插值函数，

通过光滑函数或基函数组合逼近形变场，确保形变

连续性和平滑性，但对大尺度非线性形变建模能力

有限。为突破上述限制，微分同胚变换理论提供了

新的思路。Beg 等人（2005）提出大形变微分同胚度

量映射，将配准问题转化为测地线计算问题，通过速

度场的积分生成微分同胚变换。Avants 等人（2008）
提出对称归一化算法，通过联合优化正向形变和逆

向 形 变 ，构 建 对 称 能 量 泛 函 。 Vercauteren 等 人

（2009）在 Demons 算法（Thirion，1998）的基础上引入

了微分同胚约束 ，提出了 Diffeomorphic Demons 算

法，通过速度场的积分生成可逆形变场。上述方法

具有强大的数学理论支持，并且能生成高质量形变

场，但是它们计算成本高、求解速度慢，难以满足实

时性需求。

1. 2　基于深度学习的配准方法

基于深度学习的配准方法主要可分为有监督方

法和无监督方法。

在监督学习框架下，采用源图像和目标图像之

间的形变场或形变参数作为真值标签。并将网络输

出与真值标签之间的误差定义为损失函数，以驱动

神经网络的训练。Miao 等人（2016）率先将深度学

习应用于刚性配准参数预测，构建了适用于 2D/3D
影像配准的卷积神经网络。由于形变场真值获取困

难，研究者提出采用传统配准方法合成形变场作为

监督信号，如 Yang 等人（2016）采用 LDDMM 生成形

变场，Cao 等人（2017）则使用 SyN 算法获取形变场。

Uzunova 等人（2017）进一步提出基于统计外观模型

的形变场生成方法。但此类方法存在以下问题：真

实医学图像形变场的获取成本极高；使用传统方法

生成的形变场作为监督，会使得训练出的模型精度

受限于传统方法的精度；随机生成的形变场与真实

形变场存在偏差，缺乏合理性。

空 间 变 换 网 络（spatial Transformer network，

STN）（Jaderberg 等，2015）的提出推动研究转向无监

督 方 法 。 Balakrishnan 等 人（2018）提 出 的 Voxel⁃
Morph 框架是无监督配准的代表性工作，通过联合

优化图像相似性损失与形变场正则化损失实现端到

端训练。其后续工作（Balakrishnan 等，2019）进一步

开发了微分同胚版本。de Vos 等人（2019）则构建了

多阶段深度学习框架处理单模态配准问题。Zhou
等人（2020）使用级联的思想，提出了嵌套的 U-Net
模型，进一步提高了配准精度。Kim 等人（2021）提

出 CycleMorph 模型，通过生成正向和逆向的形变场，

并强制形变后的图像经过逆向网络后恢复到原始图

像，从而有效保证了形变场的拓扑特征。Wang 等人

（2024）提出了递归可变形的纯卷积金字塔网络，利

用分步递归策略和高层语义信息，从粗到精地预测

形变场。在无监督医学图像配准领域，基于 CNN 的

方法长期占据研究主流。然而，此类方法受限于其

自身的结构特性。CNN 设计的关键因素之一是感

受野的大小，尽管通过堆叠连续卷积层和池化操作

能够扩大网络的理论感受野范围，但其有效感受野

仍存在显著局限性。这种局部感受野的特性难以捕

捉长距离空间对应关系，而这正是医学图像配准中

大范围形变建模所必需的。

相比之下，Transformer 模型凭借其自注意力机

制，在长距离依赖建模方面具有显著优势（Li 等，

2023）。因此，研究者开始将其引入图像配准领域。

Chen 等人（2021）最早将 Transformer 用于配准的任

务，提出了 ViT-V-Net。在后续研究中，进一步提出

了 TransMorph（Chen 等，2022），在编码器结构中使

用 Swin Transformer（Liu 等，2021）取代了原有的卷积

特征提取器与视觉变换器（vision Transformer，ViT）

模块，在三维脑部磁共振影像（magnetic resonance 
imaging，MRI）和 腹 部 计 算 机 脑 层 扫 描（computed 
tomography，CT）图 像 配 准 中 取 得 了 更 好 的 结 果 。

Chen 等人（2023）提出了 TransMatch，通过独立的特

征提取和基于 Transformer 自注意力机制的多级特征

匹 配 ，实 现 了 图 像 间 的 显 式 对 应 。 Zhang 等 人
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（2025）提出了一种名为 UTSRMorph 的无监督医学

图像配准网络，它通过融合 Transformer 和卷积网络

的优势构建高效编码器，并利用超分辨率模块生成

高分辨率位移场，在多个 3D 医学数据集上实现了优

于现有方法的性能。杨小龙等人（2025）提出双分支

网络，通过 CNN 局部分支提取细节特征、Transformer
全局分支捕捉全局位置与上下文信息，再经注意力

融合模块自适应整合特征并结合辅助配准头强化监

督，实现单椎体的 2D/3D 配准。

此外，近年来对抗学习、扩散模型和神经常微分

方程（neural ordinary differential equation，NODE）等

模型也引入到医学图像配准领域，极大推动了配准

方法的发展。大多数应用于图像配准的对抗学习都

依赖于生成对抗网络（generative adversarial network，

GAN）的基本原理，Fan 等人（2018）将配准网络作为

生成器产生形变场，判别器作为形变图像和固定图

像 之 间 的 相 似 性 度 量 。 Mahapatra 等 人（2018）将

GAN 应用于多模态配准，并额外实现了 CycleGAN
（Zhu 等，2017）。Kim 等人（2022）提出 DiffuseMorph，

由一个扩散网络和一个变形网络组成。扩散网络学

习移动图像与固定图像之间的条件分数函数，获得

二者的空间对应关系。形变网络通过条件分数的潜

在特征生成形变场。Xu 等人（2021）首次将 NODE
应用于无监督医学图像配准领域，通过 NODE 将图

像配准优化问题建模为一个连续的动态过程。

2　基于解耦的深度展开网络

本研究在无监督的医学图像配准框架下，提出

一种基于模型解耦的深度展开配准网络。本节将具

体介绍所提出的方法。

2. 1　模型解耦

在医学图像配准领域中，经典的求解方法是通

过最小化能量泛函，实现固定图像与移动图像的空

间对齐。具体而言，给定固定图像 If 与移动图像 Im，

对应的能量泛函为

E (ϕ) = Lsim( Im ∘ ϕ，I f ) + λR (ϕ) （1）
式中，Lsim( ⋅ ，⋅ )是保真项，用于衡量变换后的移动

图像与固定图像的相似性；R (ϕ)是正则项，通常采

用手工设计的光滑性约束，确保形变场的合理性；

λ 是权衡图像相似性与形变正则化的超参数。

但是由于目标函数中保真项与正则项的耦合，

其计算复杂度高，并且在优化过程极易收敛至局部

最优解。对此，本文提出采用模型解耦策略，通过将

原问题解耦成两个子问题，从而有效降低模型求解

复杂度。具体而言，通过引入辅助变量 v，将原问题

转化为带有等式约束的形式，即

arg min
u,v Lsim( Im ∘ u, I f ) + λR ( v)    s.t. u = v （2）

对于式（2），采用惩罚函数引入二次惩罚项，将

其转换为无约束优化问题，具体为

arg min
u,v Lsim( Im ∘ u, I f ) + λR ( v) + ρ u - v

2
（3）

式中， ρ 为惩罚系数。进一步，将此无约束问题转化

为可分离的多变量优化问题，通过交替迭代以下子

问题实现联合优化，具体为

uk + 1 = arg min
u

Lsim( Im ∘ u, I f ) + α u - vk 2
（4）

vk + 1 = arg min
v

R ( v) + β  uk + 1 - v
2

（5）
式中，α 和 β 是平衡参数。u子问题（式（4））的目标

是优化形变场，使得移动图像经过形变后与固定图

像相似，同时保持与辅助变量 v的一致性，相当于在

固定辅助变量 v时，可将其视为一个配准问题；v子

问题（式（5））的目标是约束形变场，同时保持与 u的

一致性，相当于在固定 u时，可将其视为一个去噪问

题。上述操作实现了保真项与正则项的显式解耦，

显著提升了计算效率，并为后续算法的设计提供了

清晰的物理意义与理论可解释性。在后面小节中将

进一步介绍子问题的具体解法。

2. 2　正则项学习

在上一节中明确了解耦后的 v子问题承担着约

束形变场光滑性和合理性的任务。传统方法通过手

工设计正则项显式约束形变场，这样的做法存在显

著缺陷：依赖固定数学形式，难以适应复杂多变的医

学图像特征；正则项权重需反复手动调试，泛化能力

不足。

为了突破上述瓶颈，将解耦后的 v子问题重构

为数据驱动的去噪问题，通过神经网络逼近正则项，

实现正则项的自适应学习。因此，v子问题可以重

写为

vk + 1 = Nθ(uk + 1 ) （6）
式中，Nθ 是参数化的神经网络，θ 是可学习的参数。

这样的设计赋予了算法更强大的表达能力和灵活

性，尤其在复杂病理形变中能提供更精准的约束，显
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著提升模型的泛化能力。同时，也为后续深度展开

网络的构建奠定了理论与架构基础。后文将具体介

绍实现正则项学习的神经网络架构。

2. 3　深度展开配准网络

2. 3. 1　展开网络架构

在 2. 1 节中，将配准问题解耦为两个子问题。

为了减少迭代所需的计算成本，受深度展开网络的

启发，考虑将其应用到图像配准问题中。本文提出

的深度展开配准网络架构如图 1 所示，该网络由

K 个阶段级联而成，每个阶段对应一次子问题的交

替求解过程。具体而言，将解耦后的u子问题和 v子

问题映射到两个可学习的神经网络模块：保真项模

块（fidelity module，FM）和去噪模块（denoising mod⁃
ule，DM），再 联 合 空 间 变 换 网 络 ，共 同 完 成 一 次

迭代。

图 2 展示了深度展开配准网络单阶段的具体流

程。首先，将上一阶段得到的形变后图像与固定图

像拼接后输入至保真项模块。保真项模块依据数据

相似性驱动，对形变场进行优化，确保形变后的移动

图像与固定图像对齐，从而输出更新后的形变场。

接着，将形变场输入至去噪模块，对形变场进行正则

化处理，约束形变场的光滑性和合理性，输出优化后

的形变场。最终空间变换网络将优化后的形变场应

用于移动图像，生成形变后的图像。

与传统的端到端深度学习网络不同，这样的设

计使得网络中的每一层都具有明确的物理意义和

数学依据，确保网络在拥有神经网络强大学习能力

的同时，具备传统方法的可解释性。同时可以根据

具体需求，独立设计各个模块，充分发挥各模块在

特定任务上的优势，增强了模型兼容性，提升了计

算 效 率 。 在 下 面 的 章 节 中 将 详 细 阐 述 各 模 块 的

架构。

2. 3. 2　保真项模块

u 子 问 题 的 本 质 为 配 准 问 题 ，因 此 本 文 采 用

U-Net 类似的结构，并在此基础上加入 Transformer 模

块，即一种基于 TransUnet 的配准网络，核心设计思

想 在 于 结 合 CNN 的 局 部 特 征 提 取 能 力 和 Trans⁃
former 的 全 局 上 下 文 建 模 优 势 ，网 络 架 构 如 图 3

图 1　基于模型解耦的深度展开配准网络架构

Fig. 1　Deep unfolding registration network architecture based on model decoupling

图 2　深度展开配准网络单阶段流程

Fig. 2　Single stage of the deep unfolding registration network

2543



Vol. 31，No. 7，Jul. 2026

所示。

在编码阶段，通过多层下采样模块逐层提取多

尺度特征。每个下采样模块包含以下核心组件：使

用 3 × 3 × 3 卷积核的卷积层、批归一化（batch nor⁃
malization，BN）和 激 活 函 数（rectified linear unit，
ReLU）。在编码器末端，将生成的深层特征（hidden 
feature）F ∈ RC × D × H × W 展 平 为 序 列 S ∈ R(D × H × W ) × C，

输 入 至 Transformer 模 块 ，建 立 跨 区 域 长 程 依 赖 。

Transformer 层 可 划 分 为 多 头 自 注 意 力（multi-head 
self-attention，MSA）、层 归 一 化（layer normalization，

LN）和 多 层 感 知 机（multilayer perceptron，MLP）部 
分。在解码阶段，由一系列上采样模块逐步恢复空

间分辨率。并且通过跳跃连接，将每个上采样层的

特征与编码器中对应尺度的特征进行融合。最终经

过卷积操作和 ReLU 激活函数输出预测形变场，该

形变场维度与图像空间维度相匹配。

2. 3. 3　去噪模块

如 2. 2 节所述，传统方法中正则项依赖手工设

计，而本文通过神经网络逼近正则项。在实现细节

上 ，去 噪 模 块 采 用 图 像 去 噪 领 域 经 典 的 DnCNN
（denoising convolutional neural network）网 络 架 构

（Zhang 等 ，2017），并 融 入 了 深 度 学 习 中 常 用 的

ResNet（residual network）残 差 学 习 机 制（He 等 ，

2016）。该模块的网络架构如图 4 所示。具体而言，

网络级联了多个去噪模块，每个模块都遵循 DnCNN
的设计范式，包含使用 3 × 3 × 3 卷积核的卷积层、

BN 和 ReLU。最后，采用残差连接机制，将输入直接

与多层变换后的输出相加。这样的设计使网络专注

于学习形变场中非物理形变或非光滑形变，避免了

直接对完整形变场进行重构，从而降低了网络训练

的难度，减少了可能出现的梯度消失或过拟合问题。

2. 3. 4　损失函数

在整个训练过程中，本文使用均方误差评估固

定图像与变换后的移动图像之间的相似度，形变场

梯度的 L2 范数用于确保形变场的合理性以及一致

性损失约束解耦变量的一致性。因此，总损失为

L total = λ1 Lsim( Im ∘ u, I f ) +
     (1 - λ1 ) Lsim( Im ∘ v, I f ) +
     λ2 ∇u 2 + λ3 u - v

2
（7）

3　实 验

3. 1　数据集

为证明所提出的基于模型解耦和正则项学习的

深 度 展 开 配 准 方 法 的 有 效 性 ，在 公 开 的 LPBA40
（Shattuck 等，2008）与 OASIS（Marcus 等，2007）脑部

数据集上展开实验。

LPBA40 包含 40 例脑部 MRI 扫描数据，手动分

图 3　保真项模块网络架构

Fig. 3　Network architecture of the fidelity module

图 4　去噪模块网络架构

Fig. 4　Network architecture of the denoising module
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割了 54 个解剖区域。对于 LPBA40 数据集，所有图

像先使用核磁共振数据处理软件 FreeSurfer 工具包

进 行 颅 骨 去 除 操 作 ，随 后 重 采 样 至 体 素 尺 寸 为

1 mm × 1 mm × 1 mm，再将图像进行仿射变换，最后

所有图像裁剪为 160 mm × 192 mm × 160 mm 大小。

在实验中，从数据集中随机选取 1 例作为固定图

像，其余作为移动图像，最终构建 30 对训练样本和

9 对测试样本。

OASIS 数据集包含 414 例脑部 MRI 扫描数据，

手动分割了 35 个解剖区域。对于 OASIS数据集进行

预处理，主要流程涵盖基于 FreeSurfer的强度校正、颅

骨去除以及空间标准化等步骤，随后被重新采样为

1 mm × 1 mm × 1 mm，并 将 大 小 裁 剪 为 160 mm ×
192 mm × 224 mm。在实验中，将数据集随机划分为

254 例训练样本、20 例验证样本及 140 例测试样本。

3. 2　实验设置

3. 2. 1　实验环境

本 文 实 验 基 于 PyTorch 框 架 ，GPU 为 NVIDIA 
Tesla V100，显 存 大 小 为 32 GB。 在 实 验 中 ，选 择

Adam 优化器进行网络训练，批处理大小为 1，学习

率为 1 × 10-4，迭代次数为 500。Transformer 模块参

数设置如下：注意力头数为 4、编码器层数为 8、MLP 
维度为 96。展开网络层数为 3。

3. 2. 2　比较算法

为了证明所提出算法的有效性，实验选取以下

代表性算法作为对比，包括传统方法和基于深度学

习的方法。首先，考虑 LDDMM（Beg 等，2005）和对

称归一化算法（Avants 等，2008），该方法通过迭代更

新来寻找最优形变。同时使用了基于 CNN 的配准

方法：VoxelMorph（Balakrishnan 等，2019），该方法是

深度学习配准的代表性工作。此外，比较了近年来

将 Transformer 融入配准网络的模型，分别是 Trans⁃
Morph（Chen 等，2022）、UTSRMorph（Zhang 等，2025）
和 H-SGANet（Zhou 和 Cao，2025）。LDDMM 和 SyN 方

法使用 Python 的 Ants 工具包实现。除了 H-SGANet，
基于深度学习的方法都采用作者公开的官方代码及

默认参数设置进行训练。由于 H-SGANet 的源代码

尚未公开，本研究直接引用了原文献中报告的结果，

与本文方法在训练集、验证集和测试集的比例设置

上保持一致，但具体样本的分配不同。

3. 2. 3　评价指标

1）戴 斯 相 似 系 数（Dice similarity coefficient，

Dice）。戴斯相似系数用于计算两幅图像相同解剖

结构的重合程度，是医学图像配准中常用的评价指

标。戴斯相似系数的取值范围为 0～1，值越接近 1
表明配准精度越高。其计算式为

Dice (X, Y ) = 2 ⋅ || X ∩ Y
|| X + ||Y

（8）
式中，X和 Y分别表示配准后的移动图像和固定图

像的标签图像。

2）雅可比行列式。为了定量地评估形变场 ϕ 的

质量，可以计算形变场的雅可比行列式。理想的形

变场应保持雅可比行列式值均为正数，若出现负值

则表明该区域存在拓扑结构破坏。通过计算负雅可

比矩阵行列式百分比，可以有效检测形变场是否存

在折叠现象。雅可比行列式计算为
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（9）

3. 3　结果与讨论

表 1 展示了在 LPBA40 和 OASIS 数据集上，所提

出的方法与其他几种对比方法比较的结果。其中，

Dice 分别是 LPBA40 数据集 54 个区域 Dice 值的平均

结果和 OASIS 数据集 35 个区域 Dice 值的平均结果。

在实验数据集上，本文方法在配准精度上处于较高

水平，负雅可比矩阵行列式百分比也处于较低水平，

表1　不同方法在LPBA40和OASIS上的实验结果

Table 1　Experimental results of different methods on 
LPBA40 and OASIS

方法

LDDMM
SyN
VoxelMorph
TransMorph
UTSRMorph
H-SGANet
本文

LPBA40
Dice
/%

67.3
69.5
68.3
69.9
69.5
69.1
70.1

% | Jϕ | ≤ 0
0.000

0.000

0.030
0.004
0.010
0.080
0.010

时间/s
89.24
18.74

0.45
0.35
0.35
0.28

0.55

OASIS
Dice
/%

75.2
76.0
77.6
79.8
78.1
81.4

79.9

% | Jϕ | ≤ 0
0.000

0.000

0.002
0.005
0.005
0.020
0.010

时间/s
132.99

30.98
0.17

0.36
0.27
0.26
0.37

注：加粗字体表示各列最优结果。
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说明所生成的形变场更符合解剖学规律。在时间效

率方面，本文方法配准耗时略高于某些深度学习对

比方法，这主要由于深度展开架构中 Transformer 模

块和级联设计所带来的计算开销所致，但仍在可接

受范围内，远快于传统迭代优化算法，实现了模型可

解释性、精度与效率之间的良好平衡。

图 5 和图 6 展示了所用方法的可视化结果，各图

第 1 列为原始图像，包括固定图像和移动图像。图 5
为 LPBA40 数据集上的结果，图 6 为 OASIS 数据集上

的结果。对于每个数据集，第 1 行展示了所使用方

法得到的形变后图像，第 2 行展示了残差图，第 3 行

展示了形变场网格。从形变后图像及其残差图来

看，相较于 VoxelMorph，本文方法在内部结构的对齐

上更贴合固定图像，残差分布更为均匀且数值更小，

说明引入 Transformer 模块能更精准地捕捉图像间的

空间变换关系，体现了保真项模块全局和局部特征

融合上的优势。从形变场的可视化来看，本文方法

形变场颜色分布更均匀，网格变化相对平滑，未出现

异常强烈的颜色突变，很少出现局部的过度扭曲或

折叠，表明形变更符合解剖学先验。尽管形变场网

图 5　不同方法在 LPBA40 数据集的可视化结果

Fig. 5　Visualization results of different methods on LPBA40 dataset

图 6　不同方法在 OASIS 数据集的可视化结果

Fig. 6　Visualization results of different methods on OASIS dataset
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格变化未呈现过度复杂的模式，但结合配准图像的

高精度，说明本文方法在保持整体结构对齐的同时，

能 精 准 捕 捉 必 要 的 局 部 形 变 。 与 其 他 方 法 ，如

UTSRMorph、TransMorph 相 比 ，其 形 变 场 更 简 洁 有

效，反映了深度展开网络通过迭代优化逐步细化形

变的特性，避免了冗余的形变预测。

综上，本文方法在配准精度与形变场合理性上

取得了更好的平衡。配准精度体现了保真项模块对

特征的有效利用，形变场合理性体现了去噪模块对

解剖先验的融入，从而验证了本文方法的架构设计

在医学图像配准中的有效性。

图 7 和图 8 分别展示了两个数据集上，本文方法

与其他深度学习的方法在每个解剖结构上的 Dice
值的直方图。其中标星号的脑区表明本文方法在该

图 7　不同方法在 LPBA40 每个解剖结构的 Dice 值

Fig. 7　Dice scores of different methods for each anatomical structure in LPBA40

图 8　不同方法在 OASIS 每个解剖结构的 Dice 值

Fig. 8　Dice scores of different methods for each anatomical structure in OASIS
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脑区的 Dice 值高于其他方法。经统计在 LPBA 数据

集上共有 19 个脑区标星号，在 OASIS 数据集上共有

13 个脑区标星号。本文方法在皮层脑区与深部结

构等关键脑区中取得了更优的配准表现。尤其是在

结构形态差异大、体积较小且通常难以准确配准的

区域，如海马、丘脑、扣带回、楔前叶等表现出优势，

体现了其在复杂脑区配准任务中的准确性。

图 9 展示了 K = 1，2，3 时形变场逐步优化的过程

以及对应的Dice和负雅可比行列式。其中，Dice值随

迭代次数单调上升。此外，负雅可比行列式先下降后

上升，但是始终控制在0. 01%以内。结果表明，本文架

构能够在配准精度与形变场合理性之间实现平衡。

3. 4　消融实验

3. 4. 1　模块组件的影响

为验证各模块组件的必要性及其交互作用，避

免功能冗余，本文进行了一系列消融实验。首先验

证保真项模块中 Transformer 结构与跳跃连接的贡

献，进而探究该保真项模块与去噪模块的协同效应。

实验初始在固定去噪模块为 DnCNN 的条件下，

设计了以下 3 组对照实验：TransUnet（基准模型，含

CNN 特征提取、Transformer 结构以及跳跃连接）；仅

CNN 模型（移除 Transformer 结构，保留原 CNN 结构

及跳跃连接）；TransUnet 去掉跳跃连接（保留完整的

TransUnet，但移除各层特征之间的跳跃连接）。表 2
展示了各模型在配准性能与训练时间的对比结果，

可以看出：虽然引入 Transformer 增加了额外的计算

开销，导致时间略有增加，但其能通过全局注意力机

制有效捕捉图像长程依赖关系，弥补 CNN 局部感受

野对大尺度形变建模的不足，从而提升配准精度。

同时，跳跃连接以微量增加时间开销的代价，实现

CNN 多尺度特征融合，进一步优化配准精度。上述

实验充分验证了二者在保真项模块中的必要性。

进一步，为深入分析模块间的交互作用，固定保

真项模块为 TransUnet 的条件下，将去噪模块中的

DnCNN 替换为简单的多层卷积。从表 2 结果可以看

出：使用 DnCNN 作为去噪模块，其性能优于卷积去

噪模块 Conv，这表明使用 DnCNN 作为去噪模块能够

对保真项模块的不足进行有效补偿与协同增强。

3. 4. 2　DnCNN 去噪的影响

为验证将 DnCNN 作为形变场去噪模块的合理

性，本文设计了以 U-Net 去噪为对照的消融实验。

由表 3 结果可知，在使用 DnCNN 时，不仅在两个数

据集上的配准精度优于 U-Net，还能更高效约束形变

场的合理性，同时其计算耗时更短。上述结果验证

了本研究选择 DnCNN 作为去噪模块的合理性与

优势。

3. 4. 3　超参数分析

根据经验设置 λ2 = 1 和 λ3 = 0. 1，通过调整 λ1
以找到最佳平衡权重。然后，再固定 λ1 = 0. 8，通过

调整 λ3 以找到最佳一致性权重。表 4 展示了不同超

参数组合下的消融实验结果，分别比较了 Dice 和负

雅可比行列式百分比。

图 9　K = 1，2，3 时各阶段形变场可视化

Fig. 9　Visualization of deformation fields for each stage at K = 1，2，3
表2　模块组件的消融实验结果

Table 2　Ablation experimental results on module 
components

保真项模块

CNN
√
√
√
√

Transformer
√
-
√
√

跳跃
连接

√
√
-
√

去噪模块

DnCNN
√
√
√
-

Conv
-
-
-
√

LPBA40
Dice
/%

70.1

68.1
67.7
68.9

% | Jϕ | ≤ 0
0.010
0.019
0.005

0.016

时间
/s

0.55
0.36

0.54
0.50

注：加粗字体表示各列最优结果。“√”表示使用对应结构，“-”

表示未使用。
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3. 4. 4　Transformer 参数影响分析

Transformer 模块的关键参数包括多头自注意力

头数（num_heads）、编码器层数（num_layers）和 MLP
维度（MLP_dim）等。这些参数共同决定模型的特征

建模能力、计算复杂度与训练效率。本文将通过控

制变量法，仅调整 Transformer 的相关参数，依次考察

上述参数在固定深度展开阶段数（K = 3）时的作用

效果。表 5 的结果明确了各个关键参数对医学图像

配准性能的影响，最终确定最优参数配置为：注意力

头数 4、编码器层数 8、MLP 维度 96。该配置在本文

所用数据集上取得了配准精度、形变场合理性与推

理效率之间的良好平衡。在实际应用时，可依据目

标数据集的特性与可用硬件资源，对参数进行适当

调整，以进一步提升模型性能，从而更好地适应不同

临床场景下的医学图像配准需求。

3. 4. 5　展开网络层数分析

表 6 展示了不同展开网络层数下的实验结果。

当 K = 2 时，配准精度较低。当 K = 3 时，配准性能

显著提升。而 K = 5 时，配准效果却未如预期进一

步提升，可能是由于过多的展开层数导致模型在训

练过程中出现过拟合。同时随着展开层数增加，负

雅可比矩阵行列式百分比也随之下降，这表明增加

展开层数有助于抑制不合理形变。综上，网络展开

层数应结合实际任务需求进行选择，并非越多越好，

合适的层数才能实现配准精度、形变合理性和计算

效率的最大化平衡。

4　结 论

针对当前基于深度学习的医学图像配准方法可

解释性不足，本文提出了一种基于模型解耦和正则

项学习的深度展开配准方法，该方法融合了传统优

化理论的可解释性与深度学习的数据驱动优势。通

表3　不同去噪模块的实验结果

Table 3　Experimental results of different 
denoising modules

去噪
模块

U-Net
DnCNN

LPBA40
Dice
/%

68.5
70.1

% | Jϕ | ≤ 0
0.017
0.010

时间/s
0.60
0.55

OASIS
Dice
/%

78.3
79.9

% | Jϕ | ≤ 0
0.015
0.010

时间/s
0.44
0.37

注：加粗字体表示各列最优结果。

表4　不同超参数下的实验结果

Table 4　Experimental results of different 
hyperparameters

λ1

λ1 = 0
λ1 = 0.2
λ1 = 0.5
λ1 = 0.8
λ1 = 1
λ1 = 0.8
λ1 = 0.8

λ3

λ3 = 0.1
λ3 = 0.1
λ3 = 0.1
λ3 = 0.1
λ3 = 0.1
λ3 = 1

λ3 = 10

LPBA40
Dice/%

67.3
67.8
68.7
69.5

69.1
69.3
68.7

% | Jϕ | ≤ 0
0.003

0.006
0.008
0.010
0.011
0.007
0.007

注：加粗字体表示各列最优结果。

表5　Transformer模块的不同关键参数的实验结果

Table 5　Experimental results of different key parameters 
of the Transformer module

Transformer 关键参数

注意力头数
(num_layers = 8, 
MLP_dim = 96)
编码器层数
(num_heads = 4, 
MLP_dim = 96)
MLP 维度
(num_heads = 4, 
num_layers = 8)

2
4
8
4
8

64
96

256

LPBA40
Dice/%

68.5
70.1
70.2
69.7
70.1
69.1
70.1
70.3

% | Jϕ | ≤ 0
0.030
0.010
0.020
0.002

0.010
0.040
0.010
0.003

时间/s
0.55
0.55
0.57
0.47

0.55
0.58
0.55
0.50

注：加粗字体表示各列最优结果。

表6　不同展开网络层数下的实验结果

Table 6　Experimental results of different numbers of 
unfolding network layers

展开网络
层数

2
3
5

LPBA40
Dice/%

69.2
70.1

68.3

 | Jϕ | ≤ 0
0.040
0.010
0.003

时间/s
0.54
0.55

0.56
注：加粗字体表示各列最优结果。
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过将原始配准问题解耦为图像对齐子问题与正则项

约束子问题，降低了模型求解的复杂度。通过深度

展开技术，将两个子问题分别映射为保真项模块和

去噪模块这两个可学习的神经网络模块。两模块协

同完成单次交替迭代，并通过级联构成深度展开网

络。这样的展开策略，使得每一层网络严格对应迭

代算法的优化步骤，增强了网络的可解释性。在方

法的具体实现上，保真项模块结合 CNN 局部特征提

取与 Transformer 长程依赖建模，提升处理复杂结构

能力；去噪模块借鉴残差学习的思想构建神经网络

逼近正则项，实现在数据驱动下自适应学习正则项，

突破了手工设计正则项的局限性。最后，在公开脑

部数据集上的实验验证了所提方法的有效性。

尽管本文方法展现出较好的性能，但是仍存在

关键局限性需进一步突破：其一，当前方法仅针对单

模态图像；其二，级联构成的深度展开网络增加了参

数数量与计算量。基于上述局限，未来研究可围绕

以下几个方面展开：1）自适应确定展开深度层数，以

实现计算资源根据配准难度的动态分配；2）研究适

配 医 学 图 像 配 准 的 轻 量 化 Transformer，优 化 网 络

结构。
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