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基于图像生成的多模态视网膜图像配准方法

於佳乐ꎬ黄　 坤ꎬ张　 潇ꎬ陈　 强

(南京理工大学计算机科学与工程学院ꎬ江苏 南京 ２１００９４)

[摘要] 　 针对多模态视网膜的全局粗配准ꎬ提出了一种基于图像生成的多模态视网膜配准方法. 不同于当前主

流的提取多模态视网膜图像血管再进行配准的方法ꎬ使用 ＧＡＮ 模型对不同模态的视网膜图像进行像素级映射ꎬ
再通过特征点匹配的方式计算图像仿射矩阵ꎬ实现图像粗配准. 基于彩色眼底图像与荧光素血管造影图像的实

验结果表明ꎬ该方法与当前主流的视网膜粗配准方法相比ꎬ具有快速且鲁棒的优势.
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[中图分类号]ＴＰ３９１　 [文献标志码]Ａ　 [文章编号]１６７２－１２９２(２０２３)０１－００１０－０８

Ｍｕｌｔｉ￣Ｍｏｄａｌ Ｒｅｔｉｎａｌ Ｉｍａｇｅ Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ
Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

Ｙｕ ＪｉａｌｅꎬＨｕａｎｇ ＫｕｎꎬＺｈａｎｇ ＸｉａｏꎬＣｈｅｎ Ｑｉａｎｇ

(Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬＮａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬＮａｎｊｉｎｇ ２１００９４ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ａ ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌ ｒｅｔｉｎａｌ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍａｇｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｏｒ ｇｌｏｂａｌ ｃｏａｒｓｅ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ
ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌ ｒｅｔｉｎａｌ ｉｍａｇｅｓ. Ｕｎｌｉｋｅ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｈａｔ ｅｘｔｒａｃｔ ｒｅｔｉｎａｌ ｖａｓｃｕｌａｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ
ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎꎬｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｅｓ ＧＡＮ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ ｐｉｘｅｌ￣ｌｅｖｅｌ ｍａｐｐｉｎｇ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄａｌ ｒｅｔｉｎａｌ ｉｍａｇｅｓ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ
ａｆｆｉｎｅ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｉｍａｇｅ ｒｏｕｇｈ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ. Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｃｏｌｏｒ ｆｕｎｄｕｓ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｉｎ ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙ ｉｍａｇｅｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｆａｓｔｅｒ
ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｃｕｒｒｅｎｔ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｒｅｔｉｎａｌ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｉｍａｇｅ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎꎬｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌꎬｒｅｔｉｎａｌ ｉｍａｇｅｓꎬｉｍａｇｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

视网膜是人体中独一无二的可通过非侵入式仪器观察血管的部位ꎬ这为血流系统和神经系统疾病的

研究提供了一个成熟的环境. 通过对眼底特征的详细临床观察ꎬ可确定各种长期疾病的早期指标ꎬ如糖尿

病、中风、高血压和心理疾病等. 视网膜图像可通过不同的成像方式获得ꎬ如彩色眼底(ＣＦ)、红外扫描

(ＩＲ)、荧光素血管造影(ＦＡ)、光学相干断层扫描(ＯＣＴ)等ꎬ以便得到眼睛的多种表征[１] . 在临床诊断过程

中往往需要对多种模态的、不同时刻的视网膜图像进行横向与纵向的观察. 多模态视网膜配准可完成视

网膜图像的对齐ꎬ以便眼科医生更便利地确认不同时刻不同模态视网膜特征的表现.
由于不同模态图像之间不仅存在分辨率、对比度、亮度的差异ꎬ且在外表上也存在明显不同ꎬ多模态视

网膜配准仍是一个挑战[２] . 近年来提出的视网膜图像配准的主流方法可归纳为两类:基于区域的方法和

基于特征点匹配的方法. 基于区域的方法通过找到转换参数来最小化两幅图像之间的相关性或互信

息[３]ꎬ从而获得图像的全局对齐. 该方法计算成本高ꎬ对图像失真、噪声等引起的外观变化、光照变化敏

感ꎬ多用在小的旋转和局部变形的情况下[４] . 基于特征点匹配的方法通过显著特征检测和描述、特征匹配

和几何模型估计实现. 该方法根据提取的特征描述符之间的对应关系寻找最佳的变换参数ꎬ可以得到更

好的几何变形处理能力ꎬ常被用于图像配准和拼接任务中[５－６] .
特征点检测算法曾被广泛研究和应用于多模态视网膜配准. Ｈａｒｒｉｓ￣ＰＩＩＦＤ 设计了针对多模态和低质
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量的视网膜图像的配准框架ꎬ提出了一种高度分区的局部特征描述子 ＰＩＩＦＤ[７－８] . ＳＵＲＦ￣ＰＩＩＦＤ￣ＲＰＭ 改进

了 Ｈａｒｒｉｓ￣ＰＩＩＦＤ 的框架ꎬ利用 ＳＵＲＦ 关键点检测解决特征的重复性ꎬ并提出了一种鲁棒的特征点匹配方

式[９－１０] . Ｚｈａｎｇ 等[１１]使用 ＵＲＳＩＦＴ 检测关键点ꎬ利用 ＰＩＩＦＤ 描述子和 ＡＧＭＭ 进行错配去除ꎬ得到了更好的

配准结果. 除了传统方法ꎬ深度方法也逐渐被应用于视网膜配准中. Ｗａｎｇ 等[１２]提出了一种基于弱监督的

深度学习框架进行全局粗配准ꎬ通过 ＧＡＮ 网络风格迁移的方式训练血管分割网络ꎬ再通过 ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ 网
络[１０]提取特征点位置和描述ꎬ最后用离群点抑制网络完成错配去除ꎬ实现了深度模型在多模态视网膜配

准中的应用.
利用血管分割的图像预处理方法常被用于同模态、跨模态的视网膜配准任务中[１３－１４] . 但由于视网膜

图像的血管分割标注困难ꎬ公开数据集往往只包含对 ＣＦ 图像的血管分割ꎬ血管分割任务有较大的成本与

难度. 当患者眼底因疾病出现出血等情况时ꎬ血管被遮挡会进一步提高血管分割的难度.
本文提出一种新的多模态视网膜配准框架ꎬ使用生成对抗网络(ＧＡＮ)对不同模态的视网膜图像进行

像素级映射ꎬ只需为每对图像人工标注 １０ 个左右的配准点对ꎬ计算粗配准仿射矩阵ꎬ即可进行训练. 所提

框架的基本流程是:先基于修改后的 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 网络[１２]进行跨模态转换ꎬ再通过 ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ 提取特征点位置

和描述ꎬ最后通过 ＳｕｐｅｒＧｌｕｅ[１５]进行特征点匹配和错配去除ꎬ使用得到的特征点对计算图像的仿射变换矩

阵ꎬ从而得到两幅图像的粗配准结果.

１　 相关工作

１.１　 模态转换

大量研究证明ꎬ基于 ＣＮＮ 的生成器可以学习 ＣＦ 图像和 ＦＡ 图像之间的像素级映射[１６－１７] . 为了获得更

真实的生成性能ꎬ大多数方法都采用图像级对抗损失来训练生成器ꎬ即使用一个额外的鉴别器来限制输出

图像的样式和纹理ꎬ使之与真实目标图像相似. 本文基于 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 网络[１８] 和 Ｐｉｘ２ＰｉｘＨＤ 网络[１９] 训练了一

个视网膜图像模态转换网络ꎬ使得不同模态的视网膜图像可在传统方法及预训练的深度网络中提取到相

似的特征描述.
１.２　 特征点提取

计算机视觉中常用的特征检测和描述方法也可用于视网膜配准任务. 传统方法包括尺度不变特征变

换(ＳＩＦＴ) [２０]、加速鲁棒特征(ＳＵＲＦ) [２１] 及 Ｈａｒｒｉｓ 角点检测[８] 等. 针对多模态和低质量视网膜图像ꎬ文献

[１０]提出了一种适用于多模态的部分强度不变特征描述子 ＰＩＩＦＤ. ＰＩＩＦＤ 被广泛应用于多模态视网膜配

准框架中ꎬ以提高受疾病影响的图像对的鲁棒性[７ꎬ１０－１１] .
基于深度模型的特征检测方法近年逐渐取代了原有的传统算法. Ｃｈｏｙ 等提出了一种基于全卷积网络

的特征描述方法(ＵＣＮ)ꎬ用于检测逐像素的特征描述[２２] . Ｙｉ 等提出了利用深度模型的特征检测流程

(ＬＩＦＴ)ꎬ包括特征检测器、方向估计器和特征描述符[２３] . ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ 网络[１０]克服了一个编码器和两个解码

器的限制ꎬ在一次前向传递中联合获得关键点和描述符ꎬ性能优于 ＬＩＦＴ 和 ＵＣＮ. ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ 被广泛应用于

视网膜图像的配准框架中ꎬ作为特征点检测和特征描述符[１２ꎬ２４－２５] .
１.３　 特征点配对与过滤

局部特征匹配通常由检测关键点、计算视觉描述符后进行关键点匹配、错配滤除、估计几何变换来完

成. 其中关键点匹配与错配滤除主要采用最近邻搜索和随机样本一致性(ＲＡＮＳＡＣ[２６] )检测的方式.
Ｓｕｐｅｒｇｌｕｅ[２７]受 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[１６]的启发ꎬ使用自我(图像内)和交叉(图像间)注意的方法利用关键点的空间

关系和视觉外观进行匹配ꎬ可在短时间内完成关键点匹配与错配滤除.

２　 多模态视网膜图像粗配准方法

如图 １ 所示ꎬ本文提出的多模态视网膜图像粗配准方法由 ３ 个网络组成ꎬ分别用于模态转换、特征检

测和描述、特征点匹配和异常点去除. 当待配准图像中同时存在 ＣＦ 图像和 ＦＡ 图像时ꎬ训练的模态转换网

络 Ｐｉｘ２ＰｉｘＨＤ 会将 ＣＦ 图像转换成 ＦＡ 图像ꎬ再使用特征提取网络 ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ 分别对固定图像和浮动图像

提取特征点位置及其描述. 根据所提取特征ꎬ使用 ＳｕｐｅｒＧｌｕｅ 网络实现特征点匹配及计算每对特征点配对

的置信度. 最后选取特定置信度以上的配对点计算浮动图像的仿射变换矩阵.
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图 １　 多模态视网膜图像粗配准框架
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图 ２　 条件 ＧＡＮ 网络实现 ＣＦ 向 ＦＡ 的映射

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ａ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ＧＡＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｍａｐｐｉｎｇ ＣＦ ｔｏ ＦＡ

２.１　 模态转换网络

对抗生成网络 ＧＡＮ 主要包括一个生成器 Ｇ 和

一个 判 别 器 Ｄ. 本 文 参 考 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 网 络 和

Ｐｉｘ２ＰｉｘＨＤ 网络设计了从 ＣＦ 图像到 ＦＡ 图像的基

于条件对抗生成的模态转换网络. 如图 ２ 所示ꎬ令
ＣＦ 图像为 ｘꎬＦＡ 图像为 ｙꎬ生成器 Ｇ 通过训练将 ｘ
映射为 ＦＡ 图像 Ｇ(ｘ)ꎬ鉴别器 Ｄ 通过训练判断输

入的(ｘꎬｙ)和(ｘꎬＧ(ｘ))是真实图像还是生成的图

像. 条件对抗生成网络通过生成器与鉴别器的对抗

博弈实现网络模型的训练:
ｍｉｎ
Ｇ

ｍａｘ
Ｄ

LＧＡＮ(ＧꎬＤ) . (１)

本文保留了 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 网络中的设计ꎬ将 Ｕｎｅｔ[２８]

作为生成器 Ｇ. 相较于 Ｐｉｘ２ＰｉｘＨＤ 网络中使用的由

粗到细的生成器ꎬＵｎｅｔ 可以更小的网络模型和更快

的速度得到图像配准任务中所需的图像精度. 判别

器 Ｄ 参考 Ｐｉｘ２ＰｉｘＨＤ 网络的多尺度判别器ꎬ使用了

Ｐｉｘ２Ｐｉｘ 中的 ＰａｔｃｈＧＡＮꎬ并将原始尺寸和 ２ 倍降采样图像分别输入两个鉴别器 Ｄ１、Ｄ２ꎬ其对抗目标可表示为:

ｍｉｎ
Ｇ

ｍａｘ
Ｄ１ꎬＤ２

∑
ｋ ＝ １ꎬ２

LＧＡＮ(ＧꎬＤｋ) . (２)

通过在不同尺度下对图像进行判别ꎬ使得生成图像在全局和细节上都更接近真实图像. 训练生成器 Ｇ 时

除了使用对抗损失ꎬ还在鉴别器的每层特征提取器上对真实和合成图像提取的张量计算 Ｌ１ 距离ꎬ在层内平

均、层间求和后得到 LＦＭ损失ꎬ定义为:

LＦＭ(ＧꎬＤｋ)＝ ＥＥ (ｘꎬｙ) ∑
Ｔ

ｉ ＝ １

１
Ｎｉ

[‖Ｄ( ｉ)
ｋ (ｘꎬｙ)－Ｄ( ｉ)

ｋ (ｘꎬＧ(ｘ))‖１]ꎬ (３)

式中ꎬＴ 为鉴别器的总层数ꎻＮｉ 为每层的元素个数. 类似的ꎬ使用预训练的 ＶＧＧ￣ｎｅｔ１９[２９] 提取真实和合成

图像的部分层张量计算 Ｌ１ 距离ꎬ在层内平均、层间求和后得到 LＶＧＧ损失ꎬ定义为:

LＶＧＧ(ＧꎬＶＧＧ)＝ ＥＥ (ｘꎬｙ) ∑
Ｓ

ｉ

１
Ｎｉ

[‖ＶＧＧ( ｉ)(ｘ)－ＶＧＧ( ｉ)(Ｇ(ｘ))‖１]ꎬ (４)

式中ꎬＳ＝{２ꎬ７ꎬ１２ꎬ２１ꎬ３０} . 从而得到最终的 ＧＡＮ 损失函数:

ｍｉｎ
Ｇ

ｍａｘ
Ｄ１ꎬＤ２

∑
ｋ ＝ １ꎬ２

LＧＡＮ(ＧꎬＤｋ)( ) ＋ ∑
ｋ ＝ １ꎬ２

LＦＭ(ＧꎬＤｋ) ＋ LＶＧＧ(ＧꎬＶＧＧ)( ) . (５)

２.２　 特征检测与描述网络

本文使用 ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ 网络[２７]对视网膜图像进行特征检测和描述. 该网络由一个编码器和两个解码器

构成ꎬ其结构如图 ３ 所示. 编码器部分由两个 ３×３ 的卷积核和 ＲｅＬＵ 激活函数及一个 ２×２ 的最大值池化堆

叠构成. ＶＧＧ 风格的编码器将输入图像 Ｉ∈ＲＨ×Ｗ映射到一个空间维度更小、信道深度更大的中间张量 β∈

Ｒ
Ｈ
８ ×Ｗ

８ ×２５６中ꎬ以便完成后续的解码操作. ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ 的解码器分为两个部分ꎬ一个为输出特征点热力图的特
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征点解码器ꎬ另一个为输出特征点描述的描述符解码器. 特征点解码器将 Ｘ∈Ｒ
Ｈ
８ ×Ｗ

８ ×６５中前 ６４ 个通道数据

对应图像不重叠的 ８×８ 个区域ꎬ第 ６５ 个通道作为无兴趣点的垃圾箱维度ꎬ对 Ｘ 在通道上计算 Ｓｏｆｔｍａｘ 后

即可得每个像素的被认定为特征点的置信度ꎬ最后将前 ６４ 个通道 Ｒ
Ｈ
８ ×Ｗ

８ ×６４重塑到对应位置得到 ＲＨ×Ｗ×１的

热力图. 该方法不需进行上采样ꎬ可节省大量时间ꎬ且避免了上采样可能带来的不必要的棋盘伪影. 描述

符解码器对 Ｄ∈Ｒ
Ｈ
８ ×Ｗ

８ ×２５６进行双三次插值ꎬ再进行 Ｌ２ 归一化得到逐像素的描述符.

图 ３　 ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ 网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

(a) !"#$%&'(

(c) "#$%&'()*+,-.

(b) !"#$%&'(*+,-.

图 ４　 掩码前后对比

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｏ ｕｓｅ ｍａｓｋ

本文直接使用预训练的 ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ 网络模型对视网膜图像进行特征点提取与描述. 该模型先在大规

模的合成数据集以及真实图像数据集上训练得到. 其中ꎬ合成数据集包含了各种带有明显边缘特征和角

特征的模拟图像ꎬ因而 ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ 可很好地提取血管拐角处的特征点[２５] . 本文在关键点概率图上进行 ４
像素的非极大值抑制. 视网膜图像往往不会充满整幅图像ꎬ故将像素值小于 ３ 的区域作为掩码区域过滤

其中的特征点ꎬ同时用 ３×３ 的矩阵对掩码区域做膨胀操作ꎬ有效去除边缘及部分图像四周字符上的关键

点. 图 ４(ａ)展示了 ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ 提取的特征点ꎬ其中包含了图像边缘及左下角字符上的特征点. 使用掩码方
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式去除(ａ)中绿色的关键点ꎬ从而减少其对图像配准的影响. 图 ４(ｂ)、(ｃ)展示了滤除前后的特征点匹配

情况ꎬ其中绿色线条表示错误或误差较大的配对点ꎬ白色框选标记了边缘特征点导致的错误匹配.
２.３　 特征点匹配网络

ＳｕｐｅｒＧｌｕｅ[１５]是一种特征匹配网络ꎬ同时具备特征匹配与外点滤除的能力. ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ 和 ＳｕｐｅｒＧｌｕｅ 的

框架常被应用于各类特征点匹配问题. 本文使用预训练的 ＳｕｐｅｒＧｌｕｅ 模型代替传统的 ＲＡＮＳＡＣ 算法进行

特征匹配.
ＳｕｐｅｒＧｌｕｅ 主要由注意图神经网络和最优匹配层组成. 注意图神经网络对关键点位置和描述符编码ꎬ

并使用交替的自我注意力和交叉注意力层增强其匹配能力ꎬ再通过 ｓｉｎｋｈｏｒｎ 算法迭代匹配度得分矩阵算

出最优的特征点匹配. 本文保留了 ＳｕｐｅｒＧｌｕｅ 的原始参数ꎬ根据经验滤除置信度小于最高置信度 ４０％的匹

配点对ꎬ从而得到较为全面且准确的匹配点集.

３　 实验

３.１　 数据集

本文在两个数据集上对所提方法进行了验证:数据集 １ 为江苏省人民医院所提供的 １３３ 只视网膜分

支静脉栓塞(ＢＲＶＯ)患者眼睛的眼底照相ꎬ每只眼睛包含一幅分辨率为 ２ ９７６×１ ９８４ 的 ＣＦ 图像和一幅分

辨率为 ７６８×７７０ 的 ＦＡ 图像. 数据集 ２ 为来自文献[３０]的 ５９ 只眼睛的眼底照相ꎬ其中 ２９ 只来自正常人ꎬ
３０ 只来自糖尿病视网膜病变(ＤＲ)患者ꎬ每只眼睛包含一幅分辨率为 ７２０×５７６ 的 ＣＦ 图像和一幅分辨率为

７２０×５７６ 的 ＦＡ 图像.
本试验为每对 ＣＦ￣ＦＡ 图像人工标注了 １０ 个以上的匹配点对ꎬ通过匹配点对计算仿射矩阵作为数据

集的真实标签 Ｍｇｔ .

表 １　 模态转换网络超参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｍｏｄａｌ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

超参数名称 参数值

Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ １

Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ １００ ０００

Ｌｒ ｏｆ Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ ０.０００ １

Ｌｒ ｏｆ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ ０.０００ ４

３.２　 训练模态转换网络

通过仿射矩阵 Ｍｇｔ将图像进行扭曲得到配准后

的图像ꎬ保留图像重叠部分ꎬ并通过缩放和填充的方

式将图像处理成 ５１２×５１２ 像素. 为了增加数据量以

提高模型的泛化能力ꎬ对输入图像随机旋转、翻转和

裁剪进行数据增广ꎬ将 ＣＦ￣ＦＡ 图像对裁剪为 ２５６×２５６
像素对模态转换网络进行训练ꎬ超参数设置如表 １
所示.

为了得到完整测试数据集ꎬ对 ＢＶＲＯ 数据集进行三折交叉实验ꎬ即将 １３３ 对图像随机分为 ３ 份ꎬ进行

３ 次网络训练ꎬ每次分别取一份作为测试集ꎬ另两份作为训练集ꎬ最后合并 ３ 次训练得到的测试集输出作

为下一步特征点提取的输入. 同理ꎬ对糖尿病视网膜病变数据集进行二折交叉实验ꎬ分别将编号为奇数或

偶数的图像作为训练集ꎬ另一半作为测试集.
图 ５ 展示了模态转换网络的结果. 图 ５(ａ)和(ｂ)分别为输入的 ＣＦ 图像和 ＦＡ 图像ꎬ(ｃ)是模型生成的

ＦＡ 图像. 可以看出ꎬ生成的图像很好地保留了 ＣＦ 图像中不明显的、细小的血管ꎬ并将其映射到了对比度

更强的 ＦＡ 图像上ꎬ为下一步特征点提取与匹配提供了良好的助力.
３.３　 评价指标

以浮动图像上人工标注的配准点为锚点ꎬ计算其经过标签仿射矩阵 Ｍｇｔ和估计的仿射矩阵 Ｍｐｒｅｄ后得

到的位置ꎬ通过对比计算最大像素距离来验证配准性能. 最大绝对值误差 ＭＡＥ 定义为:
ＭＡＥ＝ｍａｘｐ∈Ｐｏｉｎｔｓ‖Ｔ(ｐꎬＭｇｔ)－Ｔ(ｐꎬＭｐｒｅｄ)‖１ꎬ (６)

式中ꎬＰｏｉｎｔｓ 表示浮动图像上的点集ꎻｐ 表示点集中的一个点ꎻＴ 运算表示使用仿射矩阵 Ｍ 计算点映射的

像素位置. 将图像缩放和填充到 ７６８×７６８ 后计算 ＭＡＥꎬ小于 １０ 即配准成功ꎬ该方法被普遍作为全局粗配

准是否配准成功的依据[１２ꎬ３１] .
３.４　 结果分析

测试平台配置:ＣＰＵ 为 １２ｔｈ Ｇｅｎ Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ５－１２６００Ｋ ３.６９ ＧＨｚꎻＧＰＵ 为 ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０６０
３ＧＢꎻ系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１ꎻ运行环境为 Ｍａｔｌａｂ２０２１ｂ、Ｐｙｔｈｏｎ３.９ꎻ深度学习框架为 ＰｙＴｏｒｃｈ.
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图 ５　 模态转换结果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄａｌ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ

表 ２　 模态转换网路用时

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｉｍｅ ｓｐｅｎｔ ｉｎ ｍｏｄａｌ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ

数据集 ＣＰＵ 用时 / (ｓ / 幅) ＧＰＵ 用时 / (ｓ / 幅)

ＢＲＶＯ １.２５ ０.３１

ＤＲ １.３９ ０.３８

　 　 表 ２ 所示为模态转换网络的用时. 表 ３ 定量地展

示了本文方法与其他方法[１０－１１] 的对比ꎬ其中ꎬＳＵＲＦ￣
ＰＩＩＦＤ￣ＲＰＭ 和 ＵＲＳＩＦＴ￣ＰＩＩＦＤ￣ＡＧＭＭ 是专为跨模态

视网膜配准设计的传统方法ꎬＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ￣ＳｕｐｅｒＧｌｕｅ 为

本文使用的配准方法. 表 ３ 对比了直接使用原始图像

和将本文模态转换作为图像预处理后执行这 ３ 种方法的配准结果. 可以看出ꎬ模态转换有效提高了各类

方法的配准正确率ꎬ本文框架在配准成功率和配准用时上均超过了传统的配准方法.
表 ３　 不同方法的结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

数据集 方法 ＭＡＥ<５ ＭＡＥ<１０ ＣＰＵ(ＧＰＵ)运行时间 / 对

ＢＲＶＯ(１３３ 对)

ＳＵＲＦ￣ＰＩＩＦＤ￣ＲＰＭ[１０] ４８.１％(６４) ７０.７％(９４) ３.５８ ｓ(－)
ＳＵＲＦ￣ＰＩＩＦＤ￣ＲＰＭ(ｗｉｔｈ ｍｏｄａｌ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ) ８５.０％(１１３) ９１.７％(１２２) ５.５８ ｓ(４.６５ ｓ)

ＵＲＳＩＦＴ￣ＰＩＩＦＤ￣ＡＧＭＭ[１１] ３.０％(４) １１.３％(１５) ２４.１５ ｓ(－)
ＵＲＳＩＦＴ￣ＰＩＩＦＤ￣ＡＧＭＭ(ｗｉｔｈ ｍｏｄａｌ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ) ２３.３％(３１) ５１.９％(６９) １９.３１ ｓ(１８.８６ ｓ)

ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ￣ＳｕｐｅｒＧｌｕｅ[１５ꎬ２７] ０％(０) ０.８％(１) ０.４３ ｓ(０.１２ ｓ)
ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ￣ＳｕｐｅｒＧｌｕｅ(ｗｉｔｈ ｍｏｄａｌ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ)(ｏｕｒｓ) ８５.０％(１１３) ９４.０％(１２５) １.７１ ｓ(０.４１ ｓ)

ＤＲ(５９ 对)

ＳＵＲＦ￣ＰＩＩＦＤ￣ＲＰＭ ８８.１％(５２) ９３.２％(５５) ４.０５ ｓ(－)
ＳＵＲＦ￣ＰＩＩＦＤ￣ＲＰＭ(ｗｉｔｈ ｍｏｄａｌ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ) ９５.０％(５６) ９６.６％(５７) ６.７１ ｓ(５.７０ ｓ)

ＵＲＳＩＦＴ￣ＰＩＩＦＤ￣ＡＧＭＭ ３３.６％(２１) ５４.２％(３２) ２６.１４ ｓ(－)
ＵＲＳＩＦＴ￣ＰＩＩＦＤ￣ＡＧＭＭ(ｗｉｔｈ ｍｏｄａｌ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ) ３９.０％(２３) ６４.４％(３８) ２７.３４ ｓ(２５.２２ ｓ)

ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ￣ＳｕｐｅｒＧｌｕｅ ４０.７％(２４) ５５.９％(３３) ０.４１ ｓ(０.１１ ｓ)
ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ￣ＳｕｐｅｒＧｌｕｅ(ｗｉｔｈ ｍｏｄａｌ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ)(ｏｕｒｓ) ８８.１％(５２) ９８.３％(５８) １.８０ ｓ(０.４５ ｓ)

　 　 如图 ６ 所示ꎬ多模态转换网络有效提高了各类多模态配准方法的结果. 图 ６(ａ)表示使用原始图像配

准ꎬ(ｂ)表示对 ＣＦ 图像进行模态转换后进行配准. (ｘ)所示为最终得到的匹配点对ꎬ红色线段为像素绝对

值误差小于 １０ 的点对ꎬ即正确点对ꎬ绿色反之. (ｙ)所示为配准图像的棋盘展示. 对比(ａ)和(ｂ)可知ꎬ模
态转换预处理方法有效提高了 ３ 种配准方法的匹配点对数量及配准结果. 对比 ３ 种方法的(ｂ)图可知ꎬ
ＵＲＳＩＦＴ￣ＰＩＩＦＤ￣ＡＧＭＭ 的配准结果最好ꎬ计算得到的匹配点都在 １０ 像素距离误差以内ꎻ本文的 ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ￣
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ＳｕｐｅｒＧｌｕｅ 方法部分匹配点误差较大ꎬ但对粗配准的结果影响很小.

图 ６　 配准结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 结论

本文提出了一种基于视网膜模态转换的多模态视网膜配准框架ꎬ训练了一个视网膜模态转换网络作

为图像预处理ꎬ进而使用基于特征点匹配的方法进行图像配准. 该方法可通过容易得到的粗配准标签进

行训练ꎬ并能有效提高多种配准方法的正确率. 本文使用 ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ￣ＳｕｐｅｒＧｌｕｅ 匹配特征点ꎬ在速度与正确

率上都得到了更优的结果.
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