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Abstract
图谱构建是医学图像分析的基础，为如群体级解剖建模
等任务提供了标准化的空间参考。尽管基于数据驱动的
配准方法在成对设置中最近显示出有潜力的结果，但其
对大型训练数据集的依赖、有限的泛化性以及在组内上
下文中缺乏真实推理阶段，限制了其实际应用。相比之
下，基于模型驱动的方法提供了无需训练、理论基础扎
实且数据高效的替代方案，尽管在应用于大型 3D 数据
集时它们通常面临可扩展性和优化的挑战。在这项工作
中，我们介绍了 DARC（通过坐标下降的微分同胚图谱
配准），这是一种用于图谱构建的新型模型驱动组间配
准框架。DARC 支持广泛范围的图像不相似性度量，并
且可以高效处理任意数量的 3D 图像，而不会产生 GPU
内存问题。通过坐标下降策略和中心化约束激活函数，
DARC 生成了偏差小、解剖保真度高的微分同胚图谱。
除了图谱构建，我们展示了两个关键应用：(1) 一次性分
割，其中仅在图谱上标注的标签通过逆变形传播到受试
者身上，超越了最先进的少样本方法；以及 (2) 形状合
成，其中通过使用合成的微分同胚变形场对图谱网格进
行扭曲生成新的解剖变体。总体而言，DARC 为图谱构
建和应用提供了灵活、可推广且资源高效的框架。

1 介绍
图谱是一种代表性的医学图像，概括了从个体主体群体
中提取的平均解剖结构。在医学图像分析中，图谱作为
标准化的空间参考，促进了一系列后续任务，如自动分
割、区域定量分析、病变检测和群体水平分析。解剖图
谱的构建通常依赖于群体间图像配准，这一过程本质上
与成对配准技术相关联。
在成对图像配准的背景下，基于深度学习的数据驱

动方法在配准精度上已与依赖迭代优化的传统模型驱
动方法媲美 (Thorley et al. 2021; Jia et al. 2021; Duan
et al. 2023; Jia et al. 2025) 。数据驱动方法的一个关
键优势在于其在推断时的计算效率；一旦训练完成，这
些模型能比迭代的模型驱动方法显著更快地执行配准
任务 (Balakrishnan et al. 2019; Jia et al. 2021; Zhang
et al. 2024) 。然而，这种效率是有代价的，并伴随一些
限制。数据驱动的配准框架通常需要大量的训练数据才
能实现稳健的性能 (Cheng et al. 2024; Jia et al. 2022)
。通过神经网络回归估算形变或位移场本质上易受近似
误差的影响，这可能会降低配准精度，特别是在具有复
杂解剖变化的区域 (Cheng et al. 2025; Jia et al. 2023a)
。此外，数据驱动方法的泛化能力往往有限，尤其是应
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用于与训练时不同的数据分布时。相比之下，模型驱动
方法无需训练，因此具有很高的数据效率。它们通过迭
代算法直接优化形变或位移场，避免了由神经网络引入
的中间近似误差。此外，模型驱动方法在很大程度上不
受数据分布变化的影响，使其本质上更具通用性并易于
应用于新的数据集或临床环境中。
在通过群体配准进行图谱构建的背景下，数据驱动的

方法在计算效率方面并未显示出对传统模型驱动方法
的显著改进。虽然训练好的神经网络在成对配准任务中
可以实现近乎瞬时的推理，这一优势并不能直接应用于
群体配准环境。最近的数据驱动群体配准框架通常采用
所谓的基于神经网络的优化 (Dalca et al. 2019a; He and
Chung 2025) ，其中网络通过在训练过程中优化其参数
来学习构建模板图像 (Sinclair et al. 2022; Dannecker
et al. 2024; Dey et al. 2021; Ding and Niethammer 2022)
。换句话说，这些方法缺乏推理阶段。针对不同的图像
组，甚至是相同组但不同数量的图像时，学习到的网络
参数必须重新训练或进行微调来构建新模板。这种对微
调或重新训练的依赖削弱了数据驱动方法的核心优势，
即快速推理。因此，数据驱动的群体配准的实用性仍然
有限，尤其是在需要效率和跨异质数据集的泛化能力的
应用中。尽管最近的一些研究（例如 (Abulnaga et al.
2025) ）提出了数据驱动的方法，可以在无需微调或重
新训练的情况下通过一次前向传递生成图谱，但这些方
法是启发式的，通常缺乏理论基础，可能无法很好地泛
化到不同的解剖结构或成像协议。
因此，模型驱动的图谱构建仍然是一个活跃的研究领

域。这些方法无需训练，理论上可解释，并且通常在不
同的图像组中具有稳健性。然而，优化可能具有挑战性，
特别是在结合复杂约束（如中心性和微分同胚）时。此
外，从大规模数据集中计算图谱仍然在计算上要求高，
因为在同时处理多个高分辨率三维体积图像时，GPU
内存占用可能呈指数增长。为了解决这些挑战，我们提
出了一种用于图谱构建的模型驱动的组内配准方法，并
引入了一种新颖的坐标下降算法进行优化。我们将这种
方法称为 DARC（通过坐标下降的微分同胚图谱配准），
其具有三个主要创新点：
• DARC包含一个通用的不相似性数据项，支持MSE、

L1 、NCC、SSIM，或者理论上任何可以测量图谱图
像与每个变形输入图像之间距离的度量。对于 MSE
和 L1 ，我们展示了用于更新图谱图像的闭式解决方
案是可用的。对于 NCC 和 SSIM，我们建议使用随
机梯度下降来进行更新。这个设计使得 DARC 能够
在不触及 GPU 内存限制的情况下高效处理任意数
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量的 3D 图像。此外，我们引入了一个激活函数，以
有效地执行零位移约束（中心性），确保生成的图谱
图像相对于任何单个输入图像都是无偏的。DARC
使用 PyTorch 实现，实现了 GPU 加速和自动微分，
使其既简单又高效。DARC 与最先进的模型驱动和
数据驱动方法 (Jia et al. 2010; Avants et al. 2010;
Dalca et al. 2019a; Ding and Niethammer 2022; He
and Chung 2025) 进行了比较，展示了其卓越的性
能。此外，DARC 的结果支持下面描述的两个新应
用。

• 我们利用从 DARC 构建的图谱进行一次性分割。在
这种方法中，仅需要对图谱图像进行标注，然后通
过逆形变场传播到每个对象。由于 DARC 实现了
精确的图谱构建，我们的一次性分割方法优于现
有的分割方法 (Cao et al. 2022; Islam et al. 2019;
Ronneberger, Fischer, and Brox 2015) 。

• 基于图谱网格和 DARC 产生的位移场，我们提出了
一种新颖的方法，通过合成变形场并将其应用于图
谱网格，隐式地生成一个新的虚拟解剖学人口。该方
法确保生成的形状自然地保持逐点对应，从而促进
群体层面的形状分析。此外，基础的变形仍然是微分
同胚的，从而避免了网格折叠并保持解剖学的合理
性。得益于 DARC 实现的对齐，我们证明了使用线
性 PCA 模型的形状合成表现可以与先进的扩散模
型相媲美。

2 相关工作
基于迭代优化的模型驱动方法长期以来一直是图谱构
建的经典方法 (Cootes et al. 2004)。早期的群体配准方
法关注于变形的合理性和拓扑保留，采用的技术包括用
于刚性和仿射对齐的迭代最近点算法 (Besl and McKay
1992)、多尺度 B样条方法 (Rueckert, Frangi, and Schn-
abel 2001)以及大变形微分同胚度量映射（LDDMM）算
法 (Glaunes et al. 2008)。在 LDDMM的基础上，提出
了各种扩展，包括用于大变形的无偏图谱构建 (Avants
and Gee 2004; Lorenzen, Davis, and Joshi 2005)、黎曼
几何中位数图谱 (Fletcher, Venkatasubramanian, and
Joshi 2009) 、多模态贝叶斯婴儿大脑图谱 (Lorenzen
et al. 2006)、基于 EM的图谱估计 (Bhatia et al. 2007)
以及 PDE约束的 LDDMM (Hernandez 2019)。(Avants
et al. 2010) 随后引入了对称规范化（ANTs），这是第一
个对称、无偏的微分同胚图谱构建方法。另一方向是分
层群体配准 (Wang et al. 2010; Jia et al. 2010; Wu et al.
2011; Ying et al. 2014; Jia et al. 2011) ，它利用局部流
形结构来提高可扩展性、鲁棒性和效率。然而，模型驱
动方法难以优化，特别是在具有复杂约束或不相似性度
量（如 NCC）的情况下，并且在没有封闭形式损失函
数的情况下难以扩展到大型数据集。

基于神经网络的数据驱动方法为图谱构建提供了一
种现代替代方案。AtlasMorph (Dalca et al. 2019a) 首
次使用卷积神经网络进行无条件和条件图谱生成。在
此基础上，(Yu, Dalca, and Sabuncu 2020) 建模了属性
依赖的形态变化为特定条件脑图谱的微分同胚变换，而
(Dannecker et al. 2024) 使用隐式神经表示来学习连续
的时空嵌入，从而在任意时间点和分辨率下生成胎儿
脑图谱。(Ding and Niethammer 2022)提出了一种端到
端框架，消除了仿射预配准的需求，并引入了一种新的
成对相似性损失来提高配准精度。生成模型也被应用于

图谱构建。(Dey et al. 2021) 将可变形配准和条件图谱
估计表述为对抗游戏，开发了一种基于 GAN 的属性指
导图谱生成方法。(Starck et al. 2024) 使用潜在扩散模
型从通用图谱合成特定条件的变形场。(He and Chung
2025) 引入了 InstantGroup，一个基于 VAE 的框架，
在潜在空间中进行插值和算术运算，以任意尺度构建图
谱。然而，数据驱动方法通常需要针对不同的数据集或
未见过的主体进行微调或重新训练。因此，它们在推理
时间上相对于模型驱动的迭代方法的优势尚不明显。
给定一组图像 I = {Ii ∈ RMNH}ni=1 ，其中M ×N ×

H 是图像大小，n 是组中图像的数量，我们的目标是构
建一个图谱 A ∈ RMNH ，使得所有样本通过其对应的
形变场 Φ = {ϕi ∈ (RMNH)3}ni=1 被映射到一个共同的
参考空间中。这个过程可以被表述为如下的约束优化问
题：

min
ϕ1,...,ϕn,A

f(ϕ1, . . . , ϕn, A) s.t.

n∑
i=1

ϕi = 0, (1)

其中

f(ϕ1, . . . , ϕn, A) =

n∑
i=1

L (Ii ◦ ϕi, A) + λ∥∇ϕi∥22. (2)

在 (2) 中，L 表示不相似性数据项，第二项是扩散正则
项 (Fischer and Modersitzki 2003) ，◦ 代表空间变换
（扭曲），λ 是正则化超参数。此外，(1) 中的中心性约束∑

ϕi = 0 确保生成的图谱图像 A 对组中任何单个图像
无偏倚。为了为整个数据集 I 建立模板或图谱，在使
用梯度下降时，需要在每次迭代中共同优化 A 和所有
形变场 Φ 。然而，随着三维图像数量的增加，GPU 和
CPU 内存使用可能呈指数增长，最终超出可用内存。
坐标下降法：为了有效缓解内存限制，我们引入了一

种基于坐标下降法的异步图集更新策略，如下所示：坐
标下降算法详细描述在 (??) 中，通过在一次优化一个
变量（或坐标）时保持其他变量不变，从而最小化多变
量损失函数 (1) ，并通过迭代依次循环更新每个变量以
降低损失函数值直到收敛。同样值得注意的是，无论使
用的数据项为何，形变场 Φ = {ϕi}ni=1 的优化可以并行
进行，因为它们不是耦合变量。

微分同胚：为了确保变形场 Φ 是微分同胚的，我们使
用静止速度场 V = {vi}ni=1 (Ashburner 2007) 对 Φ 进
行参数化。微分同胚变形是可微且可逆的，从而保留拓
扑结构，这对于我们在第四节详细介绍的一次性分割和
形状合成来说是至关重要的。在群论中，静止速度场属
于李代数，我们可以通过 ϕi = Exp(vi) 对其进行指数
运算以获得微分同胚变形。在本文中，我们进行了七次
(Ashburner 2007; Dalca et al. 2019b) 的缩放和平方以
实现微分同胚。请注意，实现微分同胚需要在 (??) 中
优化 vi ，而不是直接优化 ϕi 。

中心激活函数：(??) 中倒数第二个方程作为激活函数
严格执行中心约束（零位移），确保图集 A 是无偏的。
这种激活函数是可微的，因此可以在 PyTorch 中使用
其自动微分功能。为此，许多方法 (Dalca et al. 2019a;
Sinclair et al. 2022; Dey et al. 2021) 在优化过程中将
“平均速度场”的范数作为正则化项纳入，并与其他能
量项一起最小化。然而，这引入了一个需要仔细调整的
额外超参数，并且该约束可能无法严格满足。
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Figure 1: 关于所提出的 DARC 算法及其两个关键应用的概述：(a) DARC 是一个模型驱动的框架，可以联合优化速
度场和图集图像；(b) DARC 在单次分割中的应用；(c) DARC 在新形状合成中的应用。

不相似度度量：如果在 (2) 中选择不相似数据项不同，
则应单独考虑 (??)中的最后优化问题。为此，我们考虑
四种不相似度度量：均方误差（MSE）、L1 、归一化互
相关（NCC）和结构相似性（SSIM）。然而，原则上任
何可微分度量用于测量图谱图像和每个变形输入图像
之间的距离都兼容于所提出的算法。MSE 和 L1 都是
点状度量，而 NCC 和 SSIM 是块状度量。对于 MSE，
(??) 中的最后一个优化问题为

Ak+1 = argmin
A

n∑
i=1

∥Ii ◦ ϕ̂k+1
i −A∥22 =

1

n

n∑
i=1

Ii ◦ ϕ̂k+1
i .

(3)
在这种情况下，图谱图像在迭代 k + 1 时的封闭形式解
由所有变形图像的平均值给出。对于 L1 数据项，图谱
图像也有一个封闭形式解，由下式给出

Ak+1 = median(I1 ◦ ϕ̂k+1
1 , I2 ◦ ϕ̂k+1

2 , . . . , In ◦ ϕ̂k+1
n ), (4)

其中 median 表示在迭代 k + 1 时所有变形图像的通道
中位值。注意，使用闭形式解时，计算非常廉价，因此
对于 MSE 和 L1 数据项都不存在内存不足问题。
由于 NCC 和 SSIM 缺乏封闭形式的解决方案，最小

化关于 (??) 中的图集图像的最后一个优化问题变得不
平凡。这是因为优化要求所有扭曲的 3D 图像加载到内
存中，这带来了显著的内存挑战。为了解决这一问题，
我们建议使用小批量随机梯度下降来更新图集。一旦变
形场 Φ 被更新，且扭曲图像 I ◦ Φ 被计算，我们就从
这些扭曲图像中采样一个子集（一个小批量），以计算
相对于 A 的梯度，并在 A 上进行更新。这个设计使得

算法能够高效地处理任意数量的 3D 图像，而不会遇到
GPU 内存限制。完整的算法在算法 1 中给出。

3 基于图谱建模的应用

图谱构建过程生成了一个图谱图像，以及 n 扭曲图像、
n前向变形场和 n后向变形场。这些结果进一步用于两
个新颖的下游应用，即单次分割和形状合成，分别如图
1 (b) 和 (c) 所示。

一次性分割：每个主体图像的分割可以通过一个模板
图像的单个分割掩码完成，并通过相应的反向变形场传
播到所有单独的主体。用于此一次性分割的方程如下所
示：

I
(S)
i = A∗(S) ◦ Exp (−v∗i ) , (5)

其中，I
(S)
i 表示主体图像 Ii 的结果分割掩码，而 A∗(S)

表示优化后的模板图像 A∗ 的分割掩码。Exp(−v∗i )，即
Exp(v∗i ) 的逆，表示将模板图像映射到第 i 个主体图像
的变形场，其中 v∗i 是使用 DARC 优化的 ith 输出速度
场。请注意，该过程只需要模板图像的注释。

形状合成：利用图谱图像的分割掩膜，可以使用网格细
分算法提取由顶点和三角面组成的表面网格。我们建议
将合成变形场应用于图谱表面网格，以生成具备点对点
对应关系的虚拟解剖结构群体（脑和心脏）。为此，我
们考虑两种类型的生成模型：一种是基于主成分分析
（PCA）的简单模型，另一种是基于扩散过程的高级模
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型。首先，对于 PCA，生成变形使用的公式为：

ϕNew = Exp

ṽ +

p∑
j=1

αjU{:,j}

 , αj ∼ N (0, λj) .

这里，ṽ 表示通过平均所有生成的速度场 V∗ = {v∗i }ni=1
来计算的平均速度场，p是用于生成的主成分（PCs）数
量。U 的列对应于从 V∗ 派生的协方差矩阵的排序后的
PCs，λj 表示协方差矩阵的第 j 个特征值。
接下来，用于使用扩散模型生成变形场的逆方程如下

所示： Pθ(x
0:T ) = N (xT ; 0, I)

T∏
t=1

N (xt−1;µθ(x
t, t), βtI)

ϕNew = Exp
(
x0

) ,

其中，x ∈ {v∗1 , . . . , v∗n} 表示多通道速度图像，t ∈
[1, . . . , T ]表示扩散时间步长，Pθ(x

0:T )是在网络参数 θ
下轨迹 {x0, x1, . . . , xT } 的联合概率。术语 N (xT ; 0, I)
表示 xT 上的高斯先验，而 N

(
xt−1;µθ(x

t, t), βtI
)
表示

用于从当前噪声输入 xt 采样略微去噪版本 xt−1 的高
斯分布，其均值由神经网络预测，且具有固定方差 βtI
。
最后，形状合成通过使用从 PCA 或扩散模型获得的

生成（前向）变形场 ϕNew 对图集表面网格进行扭曲来
完成。该方法有三大新颖之处。首先，生成的变形场是
微分同胚的，这防止了网格折叠，从而确保了解剖上的
合理性。其次，由于来自图集的一致扭曲，所有生成的
形状本质上保持点对点的对应关系。第三，整个生成过
程在图像空间中进行，不涉及表面网格，因此可以直接
应用为图像设计的生成模型。

4 实验

数据集和实现细节：我们使用 DARC 方法在来自不同
器官的两个图像数据集上评估了图谱构建：脑数据集
OASIS (Marcus et al. 2007) 和心脏数据集 (Duan et al.
2019) 。OASIS 包括 416 份三维 T1 加权脑扫描，其尺
寸为 192 × 160 × 224。心脏数据集包含 220 份三维心
脏MRI体积，均经过裁剪或填充至 96 × 128 × 128。我
们使用 Adam 优化器以固定学习率 1e−2 训练 DARC，
以更新两个数据集中的速度场和图谱图像。对于心脏数
据集的速度场估计和随机梯度下降（SGD），使用了批
量大小为 10；对于 OASIS 数据集，使用了批量大小为
4。对于 L1 和 MSE，正则化参数为 λ = 0.5 ，而对于
NCC 和 SSIM 则为 λ = 8 。外部迭代次数为 K1 = 10
，更新速度场的内部迭代为 K2 = 300 。在使用 NCC
或 SSIM 作为相似性度量时，使用 SGD 的图谱更新循
环为 K3 = 20 。所有模型均在具有 48GB RAM 的单个
NVIDIA RTX A6000 GPU 上训练。
评估指标：我们使用三个指标评估了使用 DARC 进
行图谱构建的准确性：Dice 准确性、变形中心性和负
Jacobian 行列式值的百分比（|J |<0% ），这反映了折叠
率。对于一次分割，我们报告了 Dice 得分。对于形状
合成，我们采用了一些指标，例如特异性误差（生成网
格点到用于训练的原始表面的平均距离）(Davies et al.
2009) 。覆盖率（通过最近邻匹配由生成网格覆盖的真
实网格的比例）、最小匹配距离（在最佳点匹配下的最

Table 1: 针对两个数据集，对不同相异度度量的图谱构
建结果的定量比较。

Dataset Metric Dice
( % , ↑)

|J |<0%
(↓)

Centrality ( ×10−3 ↓)
Before After

Heart
MSE 86.28 ± 4.37 0.26 ± 0.20 1.2 ± 0.93 0.0 ± 0.0
L1 74.34 ± 5.09 0.66 ± 0.28 6.0 ± 6.29 0.0 ± 0.0

NCC 74.21 ± 17.63 0.82 ± 2.50 0.9 ± 1.02 0.0 ± 0.0
SSIM 80.71 ± 5.23 0.0 ± 0.0 0.4 ± 0.46 0.0 ± 0.0

OASIS
MSE 79.54 ± 4.83 0.06 ± 0.04 0.5 ± 0.28 0.0 ± 0.0
L1 66.08 ± 5.61 0.02 ± 0.05 0.2 ± 0.13 0.0 ± 0.0

NCC 82.44 ± 2.79 0.01 ± 0.01 0.3 ± 0.19 0.0 ± 0.0
SSIM 72.10 ± 4.53 0.0 ± 0.0 0.2 ± 0.01 0.0 ± 0.0

小表面误差）、形状 JSD（生成形状和真实形状分布之
间的 Jensen-Shannon 发散）以及 1-NNA（单一最近邻
准确性，其中接近 50 的值% 表示不可区分性和良好的
分布覆盖）(Yang et al. 2019) 。总体而言，这些指标反
映了所提出的 DARC 方法的准确性和有效性。
不同不相似性度量的影响：首先，我们比较了不同不相
似性度量之间的性能：MSE、L1 、NCC和 SSIM。定量
和定性结果分别在表格 1 和图 3 中给出。从表 1 中可
以看出，所有这四种指标都产生了无折叠的模板构建，
但在 Dice 精度、中心误差和定性性能上表现出不同的
行为。MSE由于其二次惩罚，过度平滑了变形场，但在
心脏上产生了最高的 Dice 分数。L1 由于对中位数的敏
感性，减少了极端偏差，但在 Dice 和集中化上表现最
差。NCC 在对比丰富的 OASIS 脑部 MRI 上达到了最
佳的 Dice 和适中的中心误差。SSIM 优先考虑结构相
似性，保留细致的心肌和皮质纹理，并产生最具视觉细
节的结果，尽管其全局 Dice 略低。通过中心激活函数，
所有方法均满足零位移约束，确保模板无偏见。图 3 显
示，像 MSE 和 L1 这样的逐像素指标产生过于平滑的
结果（其中 L1 最平滑），而像 NCC 和 SSIM 这样的逐
贴片指标更好地保留了解剖细节，SSIM 产生最具视觉
细节的结构。值得注意的是，观察到 MSE 在心脏数据
集上表现更好，而 NCC 在脑部数据集上表现突出，与
之前的研究 (Jia et al. 2023b) 一致。

Table 2: 来自两个数据集的最先进方法的图谱构建结果
的定量比较。

Datasets Method Dice ( % , ↑) |J |<0% (↓) Centrality ( ×10−3 ↓)

Heart
AtlasMorph 81.35± 2.32 0.13± 0.15 0.5± 0.81

Aladdin 80.41± 6.13 0.0 ± 0.0 957.0± 407.84
Ours 86.28 ± 4.37 0.26± 0.20 0.0 ± 0.0

OASIS

AtlasMorph 80.27± 11.03 1.14± 1.29 0.25± 0.04
Aladdin 77.39± 6.46 0.0 ± 0.0 907.5± 423.78

InstantGrp 74.16± 0.38 − 168± 3.0
ANTs 73.55± 0.44 − 239± 10.0

ABSORB 73.50± 0.55 − 743± 57.0
Ours 82.44 ± 2.79 0.01± 0.01 0.0 ± 0.0

与最新技术的对比：我们将 DARC 与四种最近的数据
驱动图谱构建方法进行了比较：Multimorph (Abulnaga
et al. 2025)、AtlasMorph (Dalca et al. 2019a)、Aladdin
(Ding and Niethammer 2022) 和 InstantGrp (He and
Chung 2025)。我们还包括与两种模型驱动方法的比较，
即 ANTs (Avants et al. 2010) 和 ABSORB (Jia et al.
2010) 。从它们的 GitHub 仓库获取，我们在本文使用
的两个数据集上重新训练了 AtlasMorph 1 和 Aladdin

1https://github.com/voxelmorph/voxelmorph
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2 的官方实现。对于 AtlasMorph，我们使用了 0.1 的正
则化权重，而对于 Aladdin，我们将正则化权重设置为
10,000，并将相似性损失权重固定为 10。两种方法均使
用批量大小为 4。由于 Multimorph 没有发布完整的训
练和评估代码，我们只能使用其预训练权重运行图谱构
建的推理代码 3 。InstantGrp 没有提供公开代码，因
此我们报告了其论文中的大脑结果，因为我们使用了相
同的数据集进行比较。请注意，与其他基线方法不同的
是，Multimorph 在训练过程中结合了掩膜信息作为一
种弱监督形式。
表 2 显示，在两个数据集上的 Dice 值中，我们的

DRAC 方法都超过了所有竞品方法，实现了接近 0 的
折叠和严格为 0 的中心性误差，这证明了其在精确对
齐和拓扑保真度之间的最佳权衡。通过施加极强的正
则化，Aladdin 抑制了变形场的振荡以减少网格折叠；
然而，其中心性误差在数百的数量级上，导致了显著
的整体偏离零中心的位移，造成明显的解剖偏差。图 4
直观地展示了每种方法生成的图谱。在心脏数据集上，
AtlasMorph 生成的图谱过于平滑，而 Aladdin 的大中
心性误差导致过度变形。相较之下，我们的 DARC 图
谱表现出色。
我们进一步在每个数据集的随机抽样子集上评估了

图谱构建，每个模型使用 [5, 10, 20, . . . , 50] 张图像进行
训练。如图 5 所示，DARC 始终优于其他两种数据驱
动的方法，尤其是在训练图像数量有限的情况下。由于
DARC 是模型驱动的，因此无论数据集大小如何，其性
能都保持稳定。附录中的图 1 进一步证实了这一趋势。
总体而言，DARC 在具有不同解剖结构的数据集中优
于现有方法，同时提供了更可靠和更具普遍性的解决方
案，特别是在数据有限的情况下。
一次性分割：我们比较了我们的单次分割方法 (5) 的

Dice 得分与几次分割基线的得分，包括 U-Net (Ron-
neberger, Fischer, and Brox 2015) 、3D 注意力 U-Net
(Islam et al. 2019) 和 Swin UNETR (Cao et al. 2022) 。
结果在表 ?? 中报告。我们的单次分割在单次和五次设
置中始终优于这些方法，同时保持稳健的分割准确率。
请注意，分割方法在较简单的解剖结构上通常表现更
好，例如心脏，相较于更复杂的解剖结构比如大脑。附
录图 2 中的视觉示例进一步说明了我们方法在有限标
注设置下的优势。

形状合成：表 ?? 显示，扩散模型和 PCA 在特异性误
差、最小匹配距离、形状 JSD 以及多样性/分布对齐指
标上的合成性能相似，其边际直方图和散点图在图 6中
进一步支持了这一点。虽然 PCA 在其线性子空间假设
下有效捕捉到主要形状变化，但在极端或非高斯区域则
表现不佳，限制了它在表示稀有形态及微妙非线性相关
性上的能力。相比之下，扩散模型更好地捕捉尾部分布
和结构一致性，同时不影响生成准确性，使得形状合成
更为鲁棒。
在图 7 中，我们比较了两种方法生成的网格样本，结

果显示我们的形状合成方法产生了多样且拓扑稳定的
表面。由于所有形状都进行了点对点对应，因此我们对
特定解剖结构进行了 PCA 分析，以探索群体级别的变
化。附录图 3 说明，对于左心室，第一个主成分反映了
大小，第二个主成分描述了拉长和倾斜，第三个主成分
代表了拉长和圆度。对于大脑，第一个模式对应整体膨

2https://github.com/uncbiag/Aladdin
3https://github.com/mabulnaga/multimorph

胀或收缩，整个大脑大小均匀变化；第二个模式揭示了
区域变化，强调了不同皮质区域的对立形态变化；第三
个模式捕捉了不对称性和扭曲，表明局部的剪切变化。
我们提出了 DARC，一种用于图谱构建的模型驱动

的组注册方法。DARC 包含了一个通用的相异性数据
项，支持任何度量标准来评估图谱图像与每个变形输入
图像之间的距离。我们还引入了一个激活函数，以确保
生成的图谱图像保持无偏。此外，我们提出了一个基于
DARC 构建图谱的一次性分割框架，减少了对手动注
释图像的依赖。最后，利用 DARC 生成的图谱网格和
变形场，我们开发了一种新颖的形状合成方法，该方法
通过合成变形场并将其应用于图谱网格来隐式生成新
的虚拟解剖学人群。在心脏和 OASIS 数据集上的实验
结果表明，DARC 是多功能的、准确的且无偏。此外，
我们验证了形状合成方法的有效性，并证明了所提出的
一次性分割在分割准确性上优于现有方法。
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Figure 2:

算法 1: DARC 的 PyTorch 风格伪代码def d i f f eo_pairwise_reg ( I ,
A , K ,
λ )

# I : moving image ; K : number o f i t e r a t i o n s
# A : a t l a s ; λ : smooth parameter

v = i n i t i a l i z e ( )
f o r k in range ( K

) :
ϕ =

Exp( v ) #
squaring and s c a l i n g

data_term =
d i s s i m i l a r i t y ( I ◦ ϕ ,

A )
l o s s = data_term +

λ∥∇ϕ∥22
l o s s . backward ( ) # compute gradient
opt imizer . step ( ) # opt imizat ion

return ϕ

def SGD_for_atlas ( I , Φ
, K )

# I = {Ii}ni=1 : a l l sub jec t images ;
# Φ = {ϕi}ni=1 : deformation f i e l d s ; K : epochs

A = i n i t i a l i z e ( )
f o r k in range ( K

) :
f o r BI , BΦ

in dataloader : #batch
l o s s =

d i s s i m i l a r i t y ( BI ◦ BΦ

, A )
l o s s . backward ( )
opt imizer . step ( )

return A

def main ( )
A = i n i t i a l i z e ( )

f o r k in range ( K1

) :
# step 1 : compute deformations

ϕi =
di f feo_pairwise_reg (

Ii ,
A ,
K2 ,
λ )
∀i ∈ {1, ..., n}

# step 2 : c e n t r a l i t y ac t i va t i on
ϕ̂i = ϕi − 1

n

∑
j ϕj ∀i ∈ {1, ..., n}

Φ̂ = {ϕ̂1, ..., ϕ̂n} #c o l l e c t
deformations

# step 3 : update a t l a s
i f d i s s i m i l a r i t y in [ L1

,MSE] :
A = closed_form (

I ◦ Φ̂ )
e l s e :

A = SGD_for_atlas (
I ,

Φ̂ ,
K3 )

return A , Φ̂

Figure 3: 使用不同不相似度量的图谱构建结果可视化。
从左到右，结果分别对应于 MSE, L1 , NCC, 和 SSIM。

Figure 4:使用不同方法构建图谱结果的可视化。从左到
右，结果分别对应 AtlasMorph、Aladdin、MultiMorph
和 DARC。

Figure 5: 使用 Dice 分数对比使用不同数量的受试者构
建的图谱的性能。
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Figure 6:视觉比较心脏和大脑数据集上由 PCA和扩散
模型生成的合成形状分布。左侧面板比较了原始数据集
的分布，并叠加了由 PCA 和扩散模型生成的分布，分
别针对三个心脏结构。右侧面板对左脑的四个关键区域
进行了类似的比较。

Figure 7: 使用 PCA/扩散模型生成的心脏和脑部结构
的合成形状的视觉示例。
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5 Appendix

5.1 大脑图谱构建方法的比较
图 7 对比了使用不同方法和不同主体数量的图谱构建结果。我们的 DARC 在小规模数据集上相较于其他两种最先进
的方法，展示了更优越的稳定性和可视化质量。另一方面，对于大规模数据集，AtlasMorph 生成的图谱过于平滑，
而 Aladdin 的显著居中误差则导致过度变形。相比之下，我们的 DARC 图谱展现了更佳的表现。

pxFigure 8: 使用不同人数的个体和不同方法构建的图谱可视化。自上而下的行分别代表来自 DARC、AtlasMorph 和
Aladdin 的结果，而自左至右的列则表示增加的个体数量。

px
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5.2 一次性分割
图 8 显示了各种方法的单次分割结果，我们的 DARC 方法在心脏和 OASIS 数据集的样本上实现了最高精度和最视
觉准确的结果。

Figure 9: 不同方法一次性分割结果的可视化。

图 9 展示了所有方法的 Dice 准确率箱线图。我们的 DARC 方法在两个数据集上都获得了最高的中位数分数，且显
示出最小的四分位距范围和极少的离群值，这突显了其卓越的准确性和稳健性。

Figure 10: 我们的一次性分割方法与少样本分割方法在两个数据集上的箱形图比较。
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图 10 展示了右脑白质的主成分分析（PCA），第一个主成分（模式）对应于全局扩展或收缩，整个大脑尺寸均匀
变化；第二个主成分揭示了区域变化，突出了不同皮质区域的形状变化相反；第三个主成分捕捉到了不对称和扭曲，
表明局部的剪切现象。这个观察结果与 (McWhinney et al. 2024) 中报道的结果一致。
图 11 展示了左心室主成分分析，第一主成分反映了大小，第二主成分捕捉了伸长和倾斜，第三主成分表示伸长和圆
度。这个观察结果与 (Bai et al. 2015; Hoogendoorn et al. 2012) 中报道的研究结果一致。

px

pxFigure 11: 左心室的 PCA 可视化，顶部至底部的行分别表示第一、第二和第三主成分。
px
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