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用于 MR-US 匹配与配准的 3D 跨模态关键点描
述符

Daniil Morozov, Reuben Dorent, and Nazim Haouchine

Abstract—术中实时超声（iUS）和术前磁共振成像（MRI）
的配准仍然是一个未解决的问题，这是由于外观、分辨率及视野
上的严重差异所致。为了解决这一问题，我们提出了一种新颖的
用于 MRI-iUS 匹配和配准的三维跨模态关键点描述符。我们
的方法采用了一种特定于患者的合成匹配方法，从术前 MRI 生
成合成的 iUS 体积，从而实现监督对比训练，以学习一个共享的
描述符空间。然后采用概率性关键点检测策略来识别解剖学上显
著且模态一致的位置。在训练过程中，使用基于课程的三元组损
失和动态困难负样本挖掘来学习描述符，使其对 iUS 伪影如散
斑噪声和覆盖范围有限具有鲁棒性，并且具有旋转不变性。在推
理时，该方法在 MR 和真实的 iUS 图像中检测关键点，并识别
稀疏匹配，随后用于进行刚性配准。我们的方法使用 ReMIND
数据集中的 3D MRI-iUS 对进行评估。实验表明，我们的方
法在 11 名患者中优于最先进的关键点匹配方法，平均精确度
为 69.8% 。在图像配准方面，我们的方法在 ReMIND2Reg
基准上实现了竞争力的平均目标配准误差 2.39 毫米。与现有的
iUS-MR 配准方法相比，我们的框架具有可解释性，不需要手
动初始化，并且对 iUS 视野变化表现出稳健性。代码可在此获
取：https://github.com/morozovdd/CrossKEY 。

Index Terms—Cross-modality, 3D Keypoint Descrip-
tor, MRI, Ultrasound, Matching and Registration.
在多种模式下的 配对 图像的对齐仍然是医学成像中的

一个基本挑战，因为模式之间在外观上有显著差异 [1] 。
这一挑战支持了多种临床和研究应用，包括基于内容的图
像检索 [1], [2] 、切片到体积重建 [3] 以及可变形图像配
准 [4]–[8] 。
在图像引导手术的背景下，配准互补模态的图像能够融

合不同的解剖和功能信息，提高术中关键结构的识别，最
终改善手术结果。一个有代表性的例子是神经外科，其中
实时术中超声（iUS）通常与术前磁共振成像（MRI）配准，
以补偿术中脑移位并优化肿瘤定位 [9] 。
一种弥合模态特定外观差距的策略是通过关键点、分割

或潜在表示的方法来抽象每个图像。当适当地利用这些抽
象时，可以促进多模态医学图像配准。在这项工作中，我们
专注于基于关键点的多模态方法，其中对应关系是通过从
每个图像中检测出的一组稀疏的显著关键点自动建立的。
关键点特别适用于涉及部分观测或切除解剖结构的场景，
例如在术中成像中，并且在非刚性变形下仍然有效。它们
还提供了一个关键的可解释性优势，因为匹配的关键点可
以直接可视化并进行解剖合理性的评估。多模态关键点匹
配领域已经进行了大量研究，并在医学成像中取得了成功
应用。然而，现有的方法通常限于 2D 应用或者图像之间
模态的强度分布相对一致的情况。相比之下，将术前 MR
与术中超声图像对齐则是一种特别具有挑战性的场景，因
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为存在很大的模态差异。MRI 和术中超声不仅在它们捕
获的信息（形态与回波为基础）方面不同，而且在分辨率、
获取方式和噪声特性上也存在差异。MRI 通过脉冲序列参
数产生高分辨率的 3D 体积，具有强烈的软组织对比，而
术中超声则通过声波反射形成部分且噪声较大的视图，通
常具有有限的视野（FoV）。弥合这一差距不仅需要处理大
的外观差距，还要解决 3D 特有的挑战，包括旋转和视野
（FoV）的变化。
贡献。我们提出了一种新颖的跨模态 3D 关键点描述符，
特别用于匹配术前 MR 和 iUS 体积。我们的主要贡献如
下：

• 一种匹配合成策略，其中从患者自身的 MR 体积生成
合成 iUS 图像，并用于训练跨模态描述符网络。

• 一种以显著性热图形式的跨模态关键点检测器，通过
在合成的 iUS 和 MR 体积中积累关键点存在性构建，
然后通过概率聚合来估计跨模态的关键点显著性和一
致性。

• 一种带有课程学习的监督对比框架，增强对 iUS 外观
变化、斑点噪声、旋转和视野变化的鲁棒性。

这项工作是我们会议论文 [10] 的实质性扩展。改进包括：
1）扩展到 3D；2）一种新的对比学习方法；3）新实验，包
括消融研究和图像配准的验证。

I. 相关工作
跨模态关键点匹配可以采取多种形式 [1] 。一些方法是
为多光谱环境设计，比如将近红外图像与可见光图像进行
匹配 [11] 。另外一些则专注于可见光到红外匹配 [12] 或
者是 RGB 到深度图或者卫星图像的匹配 [1] 可以说，时
间变化 [13] ，即在一天或一年不同时间观察同一场景，也
可以在处理极端情况时视为一种多模态性。由于组织外观
的本质上的动态和异质性，医学成像模态可以进一步区分
开来 [7], [14] 。解剖结构（如实质、肿瘤、骨骼、体液和
血管）以及功能相关组织（如灰质、白质和纤维束）的可
见性在不同成像模态（如 MRI、CT、iUS、PET、fMRI 或
SPECT）之间显著变化，给用于匹配的描述符设计带来了
独特挑战，这些描述符需要能够超越外观，朝向共享的结
构、功能或语义信息进行广义化 [15], [16] 。
2D 医疗图像的多模态匹配：最初，用于医疗图像多模态匹
配的方法主要是为视网膜成像开发的，例如视网膜-FA 或
视网膜-OCT 配准。起初的手工设计描述符如 PIIFD [17]
已被基于学习的方法 [18]–[20] 超越，这些方法通过端到
端关键点学习在应对强度变化、旋转和稀疏标注方面提供
了更强的鲁棒性。在 [21] 中，提出了一种端到端自监督
的 Siamese CNN，用于检测和匹配 2D 下腹部 CT 切片的
解剖标志。该网络共同学习关键点位置和描述符，在强度、
仿射和弹性变换下实现了高密度的对应关系。在 [22] 中，
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Fig. 1: 我们框架的概述。(a) 从术前 MRI 使用 MMHVAE 生成合成 iUS 体积。(b) 通过聚合合成 iUS 和 MRI 的关键
点统计构建跨模态显著图 Pres ，然后由空间先验 Mw 进行调制。(c) 通过三元组损失在多模态补丁对上训练孪生网络，
以生成模态不变描述符。(d) 使用最近邻搜索进行描述符匹配，然后在 MRI 和 iUS 中采样的关键点之间执行部分分
配。关键点从 MRI 中学到的显著性分布中采样，并在真实 iUS 中均匀采样。

提出了一种利用现成扩散模型特征的扩散引导图像配准方
法。该模型在自然 RGB 图像上进行了预训练，作为可变
形匹配的语义相似性度量。应用于多模态的 2D 双能 X 光
与 X 光以及单模态 MRI（2D 切片）匹配，他们的方法能
够在解剖结构缺失的情况下实现解剖上有意义的对齐。最
近，我们提出了一种基于对比学习策略的 Siamese 架构
[10]，以学习匹配术前 MRI和术中超声（iUS）图像之间的
2D 关键点。该 2D 方法表现出对斑点外观变化的鲁棒性。
与关键点描述符并行，最近的多模态匹配基础模型在医学
影像方面展示了令人印象深刻的成果。基于 Transformer
架构的方法，如 MINIMA [23] 和 MatchAnything [24] ，
利用大规模合成数据集来实现跨多任务的模态不变对应，
包括同模态 MRI（PD-T1, PD-T2, T1-T2）、跨模态结构
和功能影像（MRI-PET, CT-SPECT），以及多种模态对，
如 CT-MRI、PET-MRI、眼底-OCT 或眼底-FA，而无需
特定任务调优。然而，由于大多数医学 2D 图像表示的是
3D 体积的切片而非 3D 场景的 2D 投影，这些 2D 关键点
方法本质上受到了限制，因为它们假设两幅图像位于相同
的解剖平面上，并且没有考虑 3D 变形。

3D 图像和体积的关键点匹配：对三维数据的关注较少。
之前将传统的二维描述子扩展到三维的努力，如 Harris
[25] ，SIFT [26] ，SIFT-rank [27] 和 SURF [28] ，已经
强调了三维中的独特挑战，其中方向、采样和视点变化变
得更加复杂，增加了计算成本。因此，提出了更先进的方
法，例如，将 Förstner 算子与归一化梯度场 (NGF) 结合，
检测和描述 CT 图像中的三维关键点 [29] ，并在配准中
获得了成功使用。在 CT 匹配中，最近的深度学习方法表
明，对合成三维补丁变形 [30] 或仿射变换 [31] 进行自监
督训练显著提高了匹配和配准性能。首批多模态三维描述
子之一，MIND [7] ，利用基于补丁的自相似性实现可变
形多模态配准，最初为 MRI-CT，最近为 MRI–iUS。最近，
KeyMorph [4] 及其基础变体 BrainMorph [32] ，通过无
监督学习解剖学语义的关键点并以闭合形式计算变换，解
决了不同 MRI 对比度的问题，从而实现了稳健且可解释
的对齐。该方法在具有不同对比度（T1、T2 和 PD 加权）

的脑部 MRI 上进行了评估，改善了大错位情况下和不同
对比度对之间的性能。还提出了基于 2D/3D 关键点的方
法，用于使用学习所得且无检测器的特征进行多模态体积
到图像的配准。值得注意的例子包括 X 光到 CT 图像的
自动配准 [33] 和自由手术 iUS 到术前 MRI 体积的配准
[34] 。这些方法消除了基于优化的方法通常所需的手动初
始化，并对有限或噪声较大的训练数据具有鲁棒性，使其
特别适合于术中环境。

II. 方法

A. 问题表述，挑战和策略
问题表述：我们的方法检测、描述并预测从 3D术前 MR
体积 IMR ∈ RΩ 和 3D iUS 体积 IUS ∈ RΩ 中提取的两组
关键点之间的部分分配，其中 Ω 表示空间域。每个关键点
i 由一个 3D 点位置 pi = (x, y, z) ∈ [0, 1]3 （归一化为图
像大小）和一个描述符 di ∈ Rd （表征局部 3D 信息）组
成。图像 IMR 和 IUS 有独立检测到的 N 和 M 个关键点。
给定这两组关键点，我们寻找关键点 IMR 和 IUS 之间的
部分分配矩阵 P ∈ {0, 1}N×M 。由于每个关键点源自一
个唯一的 3D 位置，因此最多只能匹配一次，并且由于遮
挡或不可重复性，某些关键点可能不存在有效的对应关系。
分配矩阵 P 因此是稀疏的。
挑战：当前的方法通常需要大量配对的训练数据并且具
有已知对应关系，以学习鲁棒且具有泛化能力的关键点。
然而，将这种通用模型直接应用于新的模式或临床场景
（如 MR 和 iUS 体积）仍然具有挑战性，因为它们的性能
在很大程度上依赖于在训练期间接触到足够的代表性数
据。特别是，获取 MR 和 iUS 体积之间精确的三维对应关
系需要罕见的临床专业知识并且耗时，这限制了构建如此
大规模配对数据集的可行性。另一种选择是训练深度关键
点检测器和描述符在共配准的 MR-iUS 体积对上。然而，
即便是当大规模数据集可用时，它们通常缺乏必要的精确
MR-iUS 共配准以进行准确建模，使得这一问题成为持续
的瓶颈。
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一种基于患者特异性的匹配合成策略：我们提出设计一
种患者特异性的方法来检测、描述和匹配 iUS 与术前 MR
体积之间的关键点，而不是设计一个用于构建 P 的通用
框架。在术前图像信息丰富并且术中图像可以可靠合成的
情况下，患者特异性训练表现出优于患者无关方法的性能
[35]–[37] 。在我们的情境中，我们提议利用从术前 MRI 生
成的合成 iUS 体积来：1) 识别在不同模态中显著且共有的
关键点；2) 使用对比学习以跨模态的方式描述局部信息；
3) 匹配最具辨别力的对应点。在推理时，我们训练的方法
用于识别术前 MRI 和真实 iUS 图像之间的一组对应关系。
图 1 展示了我们的方法。
由于术中超声（iUS）图像无法在脑外科手术前获取，我

们提出通过从术前 MR 图像合成 iUS 来构建术前 MR 和
iUS 体积的配对训练集。为此，我们利用了最近提出的
MMHVAE 框架，这是一种为不完整多模态数据设计的分
层变分自编码器，用于从术前 MRI 生成逼真的 iUS。该框
架特别适合我们的任务，因为 1）它能够处理不完整的多
参数 MR输入，这在临床环境中很常见，以及 2）通过调整
其分层潜在结构中的标准差的比例参数 γ ，能够生成具有
多样外观（例如，变化的纹理和散斑模式）的合成 iUS 图
像。为了构建一个能推广到真实超声的大型多样化数据集，
我们利用了这两个属性。具体来说，假设我们在 T1、T2和
T2-FLAIR 中可以访问 K 个术前 MR 序列，我们为 MR
序列的每个 2K −1 种组合及比例参数 γ ∈ {0.3, 0.5, 0.7, 1}
的多个值合成 iUS。这导致了具有不同外观的合成 iUS 图
像数据集的创建，记为 DsynUS := {I(k)synUS}

4×(2K−1)
k=1 。

我们寻求识别能够满足两个互补目标的关键点：1）在
MR 和 iUS 之间采样正负对应对，以使用有效的基于补丁
的增强来训练深度跨模态描述符，2）在推断期间提供空间
先验，以在术前 MR 图像中选择信息性关键点。为了实现
这些目标，关键点必须满足三个主要标准：（i）位于显著
区域以确保区分性，（ii）在模态间保持一致以实现高效的
跨模态匹配，（iii）空间上多样化以增强训练的多样性并避
免错误的负对应对。为此，我们引入了一种基于概率跨模
态显著图的新型随机检测策略。

1) 初始独立检测 : 我们首先在术前 MR 体积数据 IMR
和合成的 iUS 数据集 DsynUS 中独立检测显著关键点，使
用的是 SIFT3D [38] ，这是一种经典 SIFT 算法的体积
扩展版本。虽然 SIFT3D 在检测纹理丰富的区域方面很有
效，但其对特定模态外观的敏感性，例如 MR 和 iUS 之
间的差异，导致跨模态检测之间的一致性较差。这激发了
需要一种联合关键点检测策略，该策略能够考虑跨模态的
显著性。
我们提出了一种跨模态显著性热图，通过聚合 MR 和合

成 iUS 对中的 SIFT3D 关键点的空间统计来实现。具体
来说，对于每个合成的 iUS 体积 I

(k)
synUS ∈ DsynUS ，我们

计算一个特征存在掩膜 M
(k)
synUS ∈ {0, 1}Ω ，如果在体素 v

上检测到 SIFT3D 关键点，则 M
(k)
v, synUS = 1 ，否则为 0。

然后我们通过在整个合成数据集上对存在掩膜求和构建一
个热图 PUS ，即 PUS =

∑4×(2K−1)
k=1 M

(k)
synUS ；对 PUS 应

用高斯平滑滤波器（σ = 2 ），然后将结果体积归一化到范
围 [0, 1] 。该热图突出显示了在合成 iUS 外观中稳定的显
著区域。
为了在术前 MRI 中考虑显著区域，类似地，通过平滑和

归一化 IMR 的描述符存在掩码构建了一个热图 PMR 。然
后，我们通过使用概率 OR 操作将特定模态的显著性图融
合成一个联合显著性图 Pcomb ：Pcomb = 1−(1−PMR)(1−

Fig. 2: MR-iUS 补丁的例子，显示了正对（左）中特征描
述符的高相似性和负对（右）中特征描述符的低相似性。d
维特征向量根据 MR 描述符 dMR 的值进行排序，突出了
MR 和 iUS 描述符之间的相关性。

PUS) ，如果一个体素在至少一种模态中是显著的，那么它
被认为是辨别性的可能性就会增加，当它在两种模态中都
显著时，这种可能性会更大。
为了将采样限制在临床相关区域并避免 iUS 中的超出范
围点，我们应用了一个空间加权的 FoV 掩膜 Mw 。该掩
膜的构建通过计算每个体素到 iUS FoV 质心的欧几里得
距离，然后进行高斯平滑以强调中心区域。最终得到的残
余显著性图是 Pres = Pcomb ·Mw

在训练期间，关键点通过一个连续拒绝采样程序从残差
显著性图 Pres 中随机采样。这个采样程序旨在执行空间和
视场（FoV）覆盖约束。具体而言，目标是获得一组 N 关
键点，满足以下条件：C1）对于每个关键点 i ，其对应的
以 pi 为中心的补丁至少有 80% 位于 iUS FoV 内；C2）选
定的任何一对关键点 pi 和 pj （其中 i ̸= j ）的欧几里得
距离至少为 2mm ，从而确保空间多样性并防止错误的负
对应（见图 1 ）。
为了设计跨模态三维描述符，我们采用一种基于孪生深
度学习架构的对比学习方法，将 MRI 或 iUS 领域的补丁
映射到 d维特征空间。这个共享的特征空间旨在确保 MRI
和 iUS 中对应解剖位置中心的补丁产生相似的描述符，并
且使得特征描述符具有解剖区分能力，从而能够区分不同
的解剖区域。
给定一组 N 关键点，我们在每个位置 pi 提取大小为

s3 的立方体补丁。由于术前 MR 和合成 iUS 体积在空
间上是共同配准的，可以提取正训练对 (vMR

i ,vUS
i ) ，由

锚定的 MR 补丁 vMR
i 和从随机选择的合成 iUS 体积中

对应的 iUS 补丁 vUS
i 组成。这些补丁被输入到一个共

享的 3D ResNet-18 编码器 Φ : RS3 → Rd 中，该编码
器为 MR 和 iUS 模态分别生成 L2-归一化的特征描述符
dMR
i = Φ(vMR

i ) 和 dUS
i = Φ(vUS

i ) 。
为了构建负样本对 (vMR

i ,vUS
n ) ，我们利用我们的关键

点采样策略，这一策略促进空间多样性并限制空间冗余。
具体来说，负的 iUS 补丁在 pi 和 pj 位置处进行采样，使
得 j ̸= i 。
可以使用不同的训练损失，例如二进制交叉熵 (BCE)、
噪声对比估计 (infoNCE) 和三元组损失，来学习跨模态特
征描述符。我们从经验上选择了一种三元组损失，该损失
鼓励描述符的负对 (dMR

i ,dUS
n ) 与任何正对 (dMR

i ,dUS
i ) 之

间至少保持一定的边界值 m ，定义为：

Ltriplet = max
(
0, ∥dMR

i − dUS
i ∥22 − ∥dMR

i − dUS
n ∥22 +m

)
(1)

有效的三元组损失训练的一个关键组成部分是选择有信
息的负样本。如果没有困难负样本挖掘策略，训练会迅速
饱和，因为许多三元组贡献的梯度可以忽略不计 [39] 。为
了解决这个问题，我们提出了一种基于课程学习的渐进困
难负样本挖掘方案：在训练的早期阶段，从空间上远离的
区域采样负样本，这些样本在特征空间中预期更容易区分。
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随着训练的进展和模型的改进，挖掘逐渐转向更困难的负
样本，这对应于在特征空间中更接近的负描述符（见图 2
）。
在每个训练步骤中，对于给定的锚点描述符 dMR

i ，我
们计算批次中所有 j ̸= i 个关键点的选择得分 Si,j ，具体
计算如下：

Si,j = (1−λt)min
(∥(pi − pj)∥2

Dmax
, 1

)
︸ ︷︷ ︸

spatial distance

−λt ∥dMR
i − dUS

i ∥2︸ ︷︷ ︸
feature similarity

,

(2)
，其中 λt ∈ [0, 1] 权衡由 Dmax = 24 mm 限制的归一化欧
几里得距离和特征相似度。权重 λt 充当课程难度调度器，
它逐渐将负采样的重点从解剖学上距离较远的对（高空间
权重）转移到语义上相似的对（高特征相似度）。在实践
中，λt 在第 t 轮中被定义为：λt = min (t/T, 1.0) ，其中
T 是预热周期的数量，在我们的实验中设为 200 。对于每
个锚点 i ，候选的负样本 j 是得分最低的关键点 Si,j 。
为了在学习的描述符中鼓励旋转不变性，我们在训练过
程中对 MR 锚定补丁应用随机 3D 旋转。遵循类似于我
们困难负样本挖掘方案的课程学习策略，旋转角度从范围
[0◦, θmax] 中均匀采样，其中 θmax 在线性增加从 0◦ 到 30◦

的前 1000 个训练周期内。为了避免在旋转过程中信息丢
失，我们最初沿每个空间维度提取比目标大小 s 大 1.5 倍
的补丁，然后进行中心裁剪以获得最终的 s3 体素输入。
在每个轮次中，使用第 Section ?? 节定义的策略，对
每一个合成的 iUS I

(k)
synUS 和 1024 关键点进行采样。我们

在术前 IMR 和合成 iUS I
(k)
synUS 的每个关键点周围提取大

小为 s = 32 的补丁。我们使用的批大小为 N = 256 ，每
个轮次有 4 次迭代。在批处理内执行在线负样本挖掘，以
动态构建硬三元组。使用 AdamW 优化器，该网络在初始
学习率为 10−3 、权重衰减为 2× 10−3 ，以及最低学习率
为 10−6 的余弦退火调度下，训练 2000 个轮次。
在真实的 iUS 体积的测试阶段，我们使用最近邻匹配策
略构建一个稀疏分配矩阵 P ∈ {0, 1}N×M ，然后进行歧义
过滤步骤。具体来说，我们在 MR 体积中采样 N = 1024
个关键点，使用第 ?? 节中描述的过程。由于真实 iUS 图
像没有显著性图，我们使用真实 iUS 体积视野范围内一个
步长为 4 毫米的均匀三维网格来定义 M 个关键点。这允
许对可见解剖结构进行无偏覆盖，同时避免检测到特定模
态的显著结构。对于每个 MR关键点 i，我们通过使用 L2

范数比较描述符 dMR
i 和 dUS

j 来识别其最佳匹配的 iUS 关
键点 j 。使用 Lowe 的比率测试来过滤掉不可靠的对应关
系。

III. 结果
为了评估我们的方法，我们在脑肿瘤患者的 MRI和 iUS

图像匹配和配准上进行了全面的实验。我们通过以下方式
评估性能：(i) 使用标准成对评估指标进行成对图像匹配，
(ii) 进行消融研究分析每个新组件和旋转的鲁棒性分析，
以及 (iii) 将术前 MRI 与术后 iUS 进行图像配准。
我们使用大脑切除多模态成像数据库（ReMIND）进行

了实验，该数据库包含来自连续 114 名患者的术前多参数
MRI 和 iUS 图像。在本研究中，我们专注于 13 名提供完
整术前 3D MRI（T1、T2 和 FLAIR）和术前硬膜 iUS 的
患者的子集。iUS 体积图像是通过跟踪的 2D 手持探针采
集重建的。所有图像被重新采样到等方分辨率为 0.5 mm

的分辨率，零填充到平面大小为 192 × 192 ，并将强度归
一化到 [0, 1] 范围。
为了评估跨模态图像匹配，我们按照 [40] 中描述的协
议，通过共同配准硬膜前 iUS 体积和术前 MRI 构建了一
个配对数据集。在方法开发过程中，随机选择了两个病例
用于参数调整和原型设计。最终的方法在其余 11 个测试
病例中进行了评估。我们记得，每个病例（特定患者）训
练一个单独的模型。
对于下游配准任务，我们使用了来自 ReMIND2Reg 挑
战赛 2024 中的 9 个验证案例，[41] ，这些案例提供了手
动标注的成对地标作为真实值。
我们评估了我们的跨模态匹配方法识别不同模态之间解
剖对应关键点的能力。实验在 11 测试案例上进行，使用
它们的术前 T2 加权 MRI 和真实硬脑膜前 iUS 图像，并
通过 3D 共配准获得真实对应关系 [40] 。
如果匹配位于转换后真实位置的预定义空间容差（2.5

mm）内，则认为匹配是正确的。特征点匹配性能通过以
下指标进行评估：1）精确度，作为正确匹配对的比例，2）
匹配得分，作为正确匹配数相对于 MR 体积中检测到的特
征点数量的比例，以及 3）建立的匹配点的数量。
我们将我们提出的特征描述符（我们的）与八种竞争
方法进行对比测试。四种 2D 匹配方法：SuperPoint [42]
，ALIKED [43] ，和 LoFTR [12] ，我们与多模式匹配器
MINIMA [23] 配对，以及 Rasheed 等人提出的特定位患
者的 LM2DK 方法；以及四种 3D 描述符方法：SIFT3D
[26] ，MIND [7] ，Förstner+NGF [29] 和 MedicalNet
[44] ，这是一个用于医学成像任务的预训练 CNN（相当于
ImageNet）。
实现细节。二维方法需要为了体数据进行适配。Super-

Point、ALIKED 和 LoFTR，与 MINIMA 匹配器配对，被
应用于通过其本身的检测机制对三维体积逐切片进行，并
对相应切片进行匹配以及计算聚合指标。LM2DK 使用其
原有的基于 SuperPoint 的检测器和 KNN 匹配器进行了
逐切片（全部对全部）评估。
对于基线 3D 方法，我们将 SIFT3D 与我们的基于采样
的检测器配对，因为其原生关键点检测器无法生成对应点。
由于 MIND 仅提供描述符，我们同样使用了我们的采样
检测器。对于 MedicalNet，我们在其预训练 ResNet-18 结
构的最后一层应用了全局平均池化以获得描述符，同时也
使用了我们的采样检测器进行关键点检测。
由于我们的检测策略具有随机性，我们对每个受试者重
复进行了 10 次评估协议，并将结果在所有受试者中取平
均。对于基于检测的算法，Lowe 比率阈值参数 l 通过网
格搜索进行优化，以在确保至少 40 个匹配点的情况下最
大化精度。这导致我们选择了 l = 0.75 作为我们的参数，
l = 0.8 用于 LM2DK 和 MedicalNet，以及 l = 0.9 用于
MIND、SIFT3D 和 Förstner+NGF。
结果如表 I 和图 3 所示，我们的方法在精度和匹配评
分上始终优于所有基线方法。它实现了 69.8%的匹配精度，
4.90%的匹配评分，和 72的平均正确对应数——显示出较
高的辨别能力和对跨模态变化的鲁棒性。相比之下，传统
的 3D 方法如 SIFT3D、MIND 和 Förstner+NGF 即使与
我们的检测器结合，跨模态的实用性也有限。MedicalNet
表现尤差，仅有 1.3% 的精度。在 2D 方法中，LM2DK 表
现最好，精度相对较高（56.6% ），但匹配覆盖率却低得多，
而与 MINIMA 结合的 ALIKED、SuperPoint 和 LoFTR
显示出中等的表现，但并不能匹敌我们专用的 3D 方法的
鲁棒性。
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TABLE I: 各个案例在最先进方法上的表现。报告的指标包括精确度 (P. % )、匹配分数 (MS % ) 和总匹配点 (MP)。
由于 2D 方法无需检测器，因此不报告其匹配分数。

Case SIFT3D Förstner+NGF MIND MedicalNet ALIKED SuperPoint LoFTR LM2KD Ours
P. MS MP P. MS MP P. MS MP P. MS MP P. MP P. MP P. MP P. MP P. MS MP

C1 48.0 3.19 68 1.3 0.04 152 0.8 0.08 99 0.7 0.05 73 10.5 2.5 k 77.5 271 33.0 4.2 k 46.5 172 64.5 5.78 92
C2 26.5 0.88 34 0.8 0.04 133 2.7 0.56 209 4.5 0.46 104 4.3 1.7 k 57.9 394 24.1 2.6 k 35.8 81 64.2 5.00 80
C3 47.4 0.98 21 0.5 0.02 190 2.3 0.54 238 1.1 0.06 60 6.7 2.4 k 93.3 2.7 k 54.4 5.1 k 62.9 35 66.3 3.60 55
C4 43.2 1.69 41 1.3 0.06 309 0.6 0.11 188 0.5 0.03 59 13.0 3.1 k 64.8 364 41.9 6.9 k 79.8 114 73.9 5.30 74
C5 48.3 1.42 30 0.4 0.02 241 1.2 0.32 279 0.8 0.04 55 4.7 2.8 k 79.5 809 53.7 5.5 k 63.4 112 66.7 6.50 100
C6 73.0 4.67 66 0.0 0.00 148 0.3 0.07 207 1.4 0.07 48 7.7 1.8 k 3.3 30 33.3 1.9 k 90.8 76 80.2 3.90 50
C7 46.4 2.35 52 0.0 0.00 145 0.1 0.03 215 0.3 0.02 62 4.1 1.5 k 29.0 62 46.0 4.9 k 66.7 72 58.4 2.30 40
C8 57.3 1.90 34 0.0 0.00 195 2.1 0.39 188 1.0 0.06 59 7.5 3.0 k 72.3 376 57.6 3.5 k 58.8 160 73.7 5.90 81
C9 68.2 5.18 78 2.0 0.12 150 0.5 0.11 226 2.6 0.17 66 5.0 1.2 k 45.6 228 35.4 3.1 k 56.0 25 72.1 6.40 90
C10 55.2 2.40 45 0.0 0.00 184 0.5 0.10 216 1.0 0.08 76 9.3 1.8 k 55.9 152 34.3 4.1 k 15.9 63 74.9 3.50 47
C11 27.5 0.44 17 0.0 0.00 198 0.9 0.31 356 0.9 0.06 70 5.4 2.0 k 2.4 125 39.9 3.2 k 46.2 106 73.0 6.20 87
Mean 49.2 2.28 44 0.6 0.03 186 1.1 0.24 220 1.3 0.10 66 7.1 2.2 k 52.9 502 41.2 4.1 k 56.6 92 69.8 4.90 72
Std 14.4 1.52 20 0.7 0.04 52 0.9 0.19 63 1.2 0.13 15 2.9 643 30.2 764 10.6 1.4 k 20.5 46 6.3 1.40 21

1) 消融研究 : 我们进行了全面的消融研究，以系统地
评估我们方法中的四个关键设计选择：1）合成训练 MR
序列，2）关键点检测和采样策略；3）对比优化目标；以
及 4）旋转不变性策略。所有组件均在关键点匹配任务中
进行评估，结果汇总在表 II 和图 4 中。我们的基线配置
采用了所有合成模态（T2、T1 和 FLAIR）、课程三元组
损失、课程旋转增强和随机关键点检测。

iUS 合成变化的影响。我们通过从 T2、T1 和 FLAIR
序列的各种组合进行训练，研究利用不同的 MR 衍生合成
US 图像的贡献。在所有配置中，T2 都作为基础模态，因
为它对应于我们的目标 MR 序列。表格 II 的结果显示了
在合成 US 图像时合并额外 MR 序列以增加 iUS 数据多
样性的好处。虽然单独添加 T1 或 FLAIR 相较仅使用 T2
训练能提高性能，但结合所有三种模态可获得最佳结果，
匹配的平均数量从 18.9 显著增加到 72.3 。这表明每种模
态提供了互补的解剖信息，从而增强了描述符的区分能力。
随机与确定性检测。我们比较了确定性和随机关键点采

样策略。在确定性设置中，从术前 MRI（IMR ）和合成
数据集 DsynUS 中预先选取了一组固定的 SIFT3D 关键点。
相比之下，随机方法在训练过程中动态采样关键点。如表
II 所示，随机采样显著提高了模型性能，尤其是在精度方
面（69.79% vs. 30.40% ）。这一结果表明，在训练过程中
让模型接触到更广泛的空间上下文和更多样化的负样本是
有益的。
难例挖掘策略。为了评估我们结合三元组损失的难例挖

掘策略的有效性，我们将其与 BCE 和 InfoNCE 进行了
比较。如表 II 所示，BCE 的表现最差，精确度仅为 8.6%
，表明其判别能力有限。InfoNCE 获得了更高的匹配得分
（6.2% ），但代价是精确度降低（60.4% ），这表明其在接
受匹配时过于宽松。相比之下，我们基于课程的三元组损
失在各项指标中提供了最佳的折衷，达到了最高的精确度
（60.4% ）、正确的匹配得分（4.9% ）以及足够的正确匹配
数量（72.3 ），显示出它在学习具有判别性和空间意义的
表征方面的稳健性。
课程旋转增强。最后，我们通过比较三种训练策略来评

估模型对旋转的鲁棒性：无旋转增强、完全旋转增强（即
从一开始随机旋转）以及我们的课程旋转增强。为了评估
旋转不变性，我们在 10 个系统增加的方向差异下测试性
能，这些差异从 0◦ 到 30◦ ，递增步长为 3◦ ，并围绕 5
个随机采样的 3D 轴应用。正如图 4 所示，随着旋转的增
加，无旋转基线的性能下降，突显了其无法泛化到未见过
的方向的能力。完整旋转模型在旋转角度上表现出更一致
的性能，但总体表现不佳，这表明过早暴露于高旋转变化

TABLE II: 消融研究

Configurations Prec. ( % ) MSc. ( % ) MP
Synth. Modalities

T2 T1 FLAIR
• ◦ ◦ 68.47 ± 10.42 1.26 ± 0.26 18.94 ± 3.30
• ◦ • 68.86 ± 5.94 3.68 ± 0.57 54.67 ± 6.20
• • ◦ 69.86 ± 6.49 3.59 ± 0.57 51.94 ± 6.62
• • • 69.79 ± 4.94 4.92 ± 0.62 72.32 ± 7.92

Optimization Loss
BCE 8.64 ± 1.00 4.20 ± 0.53 503.07 ± 18.31
InfoNCE 60.39 ± 4.67 6.18 ± 0.70 104.13 ± 8.78
Triplet 69.79 ± 4.94 4.92 ± 0.62 72.32 ± 7.92

Point Detection
Deterministic 30.40 3.11 105.55
Stochastic 69.79 ± 4.94 4.92 ± 0.62 72.32 ± 7.92

可能限制模型提取语义上有意义特征的能力。相反，我们
基于课程的方法在中等旋转角度（< 20◦ ）内获得了高性
能，并在此后逐渐下降，展示了鲁棒性和判别能力之间更
有效的权衡。

A. 图像配准
我们在注册术前 MR 和术后切除 iUS 体积的任务上测
试了我们的方法，使用的是公开可用的 ReMIND2Reg 数
据集，这是 Learn2Reg 2024 挑战的一部分。该数据集包含
由于肿瘤切除导致的大幅组织变形和拓扑变化的病例，并
在两种模式下都包括手动注释的真实标记，通过目标注册
误差（TRE）可以进行定量评估。

1) 基于关键点的迭代配准 : 我们的处理流程经过三个
刚性对齐迭代来执行配准。在每次迭代中，通过我们的描述
符计算固定的 MR 体积和当前状态移动的 iUS 体积之间
的关键点对应关系。然后使用这些稀疏匹配通过 RANSAC
估计刚性变换，配置为最多 4000 次迭代和 5.0 mm 内点
阈值。所得变换与先前的变换合成，原始移动的 iUS 图像
相应地重新采样以进行下一次迭代。最终输出是跨所有迭
代的累积刚性变换。

2) 竞争的配准方法 : 我们将我们的方法与 Re-
MIND2Reg 2024 挑战赛排行榜上的顶级提交进行比较：
1）Madesta 等人的 VROC（Variational Registration on
Crack）方法，使用常规迭代优化的两阶段刚性配准流程，
使用高斯平滑输入、掩模和强度阈值，并依次优化 NCC
和 NGF 指标；2）Wang 等人的 next-gen-nn，是一种基于
MIND-SSC 特征提取器的多层次相关性平衡优化策略的
无监督方法；3）Li 等人的 Topology Higher-Order MRF，
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Fig. 3: 三个病例（列）中的定性匹配结果。第 1 至 5 行显示来自 Top5 表现方法的切片结果。绿线表示正确匹配；红
点表示错配。最后一行显示使用我们的描述符进行匹配的体积渲染。

这是一种基于拓扑高阶 MRF 并使用多分辨率二次伪布尔
优化策略进行多尺度优化的可变形配准框架；以及 Wang
等人的 Coarse-to-Fine Registration with Style Transfer，
采用粗到细的策略，使用 3D CycleGAN 进行无配对成像
风格迁移，将 iUS 图像转换为合成的 T1 风格 MR 图像，
以在配准前在不同模态之间创建更统一的信号分布，然后
进行 NiftyReg 注册。

验证数据集中 9 个案例的结果如表 III 所示，并按其平
均 TRE（对应于排行榜名次）排序。我们的方法实现了

2.385 ± 0.397 毫米的平均 TRE，在挑战排行榜中排名第
三。尽管只使用了刚性变换模型，并完全依赖于稀疏的关
键点对应，我们的方法相对于几个基于学习和可变形的策
略，展示了具有竞争力的性能。

为了定性评估配准精度，我们在图 5 中展示了在应用我
们的方法之前和之后的标志对齐情况，其中有两个代表性
的病例显示了叠加的 MR 和 iUS 体积。即使在涉及显著
组织变形和特定于模态的伪影的复杂场景中，我们的方法
也能实现视觉上连贯的配准。iUS 的视野与 MRI 中对应
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Fig. 4: 在不断增加的旋转角度下的旋转不变性分析。我们
的基于课程的模型在旋转失配逐渐增加的情况下保持了更
高的匹配质量。

TABLE III: 在 ReMIND2Reg 验证集上的配准方法结果。

Rank Method Mean TRE (mm)
1 VROC 1.903± 0.582
2 next-gen-nn 1.969± 0.459
* Ours (Rigid, Keypoint-Based) 2.385± 0.397
3 Coarse-to-Fine w/ Style Transfer 2.419± 0.669
4 Topological Higher-Order MRF 3.680± 0.620

的解剖区域很好地对齐，而标志对应关系显示出一致的空
间关系。配准质量在复杂解剖结构的案例中尤其明显，例
如脑室边界和组织界面，在变换后保持了预期的空间关系。
结果展示了我们基于关键点的配准框架的潜力，提供了

一种稳健且精确的解决方案，无需复杂的优化策略或手动
初始化，并通过匹配的关键点为配准过程提供了清晰的视
觉提示。

IV. 讨论、局限性和结论
我们提出了一种新颖的、完全三维、旋转不变且跨模态

的关键点描述符，专为 MRI 到 iUS 体积匹配任务设计。
我们的方法连接了两种高度不同的模态，超越了对比无关
或单模态的方法。据我们所知，这是该领域中第一个量身
定制的关键点描述符。我们的方法始终优于现有的最先进
的描述符和匹配技术，并实现了与最新基准挑战中的领先
方法相当的配准精度。除了精度之外，我们的方法在可用
性和可解释性方面提供了关键优势。匹配和不匹配的关键
点可以直接可视化，使临床医生能够评估解剖合理性和配
准信心。此外，我们的配准流程不需要手动初始化，这在
基于优化的方法中是常见的，并且是临床采用的重大障碍。
我们的方法存在一些局限性。首先，尽管患者特异性训

练策略可以提高准确性，但需要大约五小时的训练。然而，
由于术前 MRI 通常在手术前早已获得，这种离线训练时
间在临床上是可以接受的。此外，最近的研究表明，在给
定一个预训练模型的情况下，对新患者的术前图像进行快
速微调可以在大大减少训练时间的同时保持高性能 [35] 。
其次，我们基于合成的训练利用了固定的视场（FoV）先
验来生成合成的超声图像。这样会引发一个问题，即当手
术过程中 iUS 视场偏离模拟的训练视场时，性能可能会下
降。为了解这一问题，我们进行了一个实验，使用了两个
案例，每个案例采用了三种不同的 iUS 视场。如图 6 所示，

模型在不同视场间表现出高度的可重复性和一致性。在原
始视场检测到的关键点能够可靠地在其他视场中恢复，并
且大部分匹配的关键点在所有三个视图中都是一致的。这
表明学习到的描述符能够很好地推广超出合成的训练条
件，并在真实手术场景中 iUS 覆盖范围的实际变化下保持
鲁棒性。最后，尽管我们在切除的非刚性组织上使用刚性
配准测试了我们的方法，但基于关键点的方法本质上与非
刚性配准管道兼容。它们可以作为稀疏约束整合到生物力
学模型或 B 样条框架中 [45] 。此外，它们非常适合处理
诸如肿瘤切除等拓扑变化，其中匹配的关键点可以提供组
织应力估计并指导 MRI 更新。未来的工作将探索这些扩
展，并研究通过关键点引导的交互式编辑用于切片到体积
配准的下游任务，包括自由手超声重建和分割传播。
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