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摘要 准确补偿脑移位对于在神经外科手术中保持神经导航的可靠性至关
重要。虽然基于关键点的配准方法能够应对大的形变和拓扑变化，但它们
通常依赖简单的几何插值器来创建密集的位移场，这些插值器忽略了组
织生物力学。在这项工作中，我们提出了一种新的深度学习框架，可以从
稀疏匹配的关键点估计出密集且物理上合理的脑变形。我们首先使用生
物力学模拟生成大量合成脑变形的数据集。然后，训练一个残差 3D U-
Net 来将标准插值估计细化为由生物力学指导的变形。在一组大型模拟
位移场上的实验表明，我们的方法显著优于传统的插值器，在引入几乎
可以忽略的推理计算开销的同时，平均平方误差减少了 50%。代码可在
https://github.com/tiago-assis/深度生物力学插值器获取。
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1 介绍

图像配准是图像引导手术中的基础任务，它使术前数据与术中解剖结构
的空间对齐成为可能。在神经外科手术过程中，准确的配准尤为重要，因为
它支持基于术前磁共振成像（MRI）指导外科医生进行导航的系统。然而，

https://github.com/tiago-assis/Deep-Biomechanical-Interpolator
https://arxiv.org/pdf/2508.13762v1
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2508.13762v1
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随着手术的进展，由于术中脑变形——通常称为脑移位，由重力、组织切除
和脑脊液流失引起 [9]——这些系统的可靠性会下降。
为了补偿脑移位，人们提出了利用术中成像模态（如术中MRI（iMRI）

和超声（iUS））的广泛配准方法，包括基于学习的方法 [6,3,18,19] 和非基于
学习的方法 [1,20,24] 。这些技术通常通过优化基于强度的相似性度量来对
齐术前和术中的图像。然而，在涉及以下挑战性的配准场景中，它们常常遇
到困难：（1）术前与术中模态之间的较大强度分布差异（例如MRI到 iUS），
（2）较大的形变，以及（3）由于组织切除导致的拓扑变化。

基于关键点的配准方法最近作为一项有竞争力的替代方案获得了关
注 [22,10,25,21]. 通过依赖稀疏对应关系而非体素级相似性，这些方法对
于大变形、部分视野和拓扑变化更具鲁棒性。它们还提供可解释的结果，因
为匹配的关键点可以直接可视化和评估。然而，基于关键点的方法通常依赖
于简单的几何插值器，如薄板样条或线性模型，将稀疏位移传播到密集的位
移场。这些插值器忽略了脑组织的生物力学特性，可能导致不切实际的物理
变形。

在这项工作中，我们提出了一种新的深度学习框架，用于从术前和术中
图像之间的稀疏匹配关键点估计密集且物理上合理的脑部变形（图 1）。首
先，我们使用生物力学仿真构建了一个大规模的合成脑外科变形数据集。其
次，我们通过使用 3D SIFT提取关键点并将其与合成变形中的地面实况位
移配对来模拟匹配的关键点。第三，我们开发了一种基于残差 3D U-Net的
深度、生物力学引导插值器，利用术前数据改进标准插值估计。最后，在仿
真的脑部变形上进行了大量的实验，结果在位移误差方面显著优于标准插值
方法，并且计算开销可以忽略不计。

2 方法

2.1 概述与问题设定

在这项工作中，我们假设可以访问术前 MRIIpre ∈ RD×W×H，其中 D

表示深度，W 表示宽度，H 表示高度，以及一组稀疏的 M 匹配关键点
{(xi,yi)}Mi=1，其中 (xi,yi) ∈ R3 × R3 分别代表术前和术中空间中的相应
3D解剖位置。匹配的关键点可以从任何术中成像方式，如 iMRI或超声，手
动或自动获得。在每个关键点 xi处，位移向量 di = yi −xi捕捉手术过程中
发生的局部脑部位移。我们的目标是估计一个密集的和物理上合理的的位移



基于关键点的脑部配准中的深度生物力学插值 3

Preop. MRI and
segmentations

Preop. MRI and 
sparse displacements

Interpolated (initial)
displacement field Residual 3D U-Net Refined (predicted) 

displacement field

Patient-specific brain
surface geometries

Computation of 
tumor reaction forces

Mesh generation and
material property

assignment

Nodal displacements
(synthetic ground truth)

Jacobian-based
regularizer

Loss function

Distance-based
error

图 1. 所提出的框架概述。一种生物力学模拟使用术前MRI和肿瘤及周围结构的关节分
割来生成合成的真实位移场。稀疏的术中关键点位移被插值以形成初步估计，该估计通
过残差 3D U-Net进行细化。最终的位移场采用体素级误差和基于雅可比矩阵的正则化
损失来进行监督。

场 φ ∈ R3×D×W×H 来预测手术中的脑部变形。为此，我们提出使用生物力
学模拟训练一个深度插值器 fθ，该插值器由可学习参数 θ进行参数化。

2.2 地面真相脑变形数据集

深度插值器 fθ 的目标是从一组稀疏的M 位移向量 {di}Mi=1 中估计出密
集的位移场。由于临床数据中缺乏真实存在的密集变形，我们提出使用通过
生物力学模拟生成的合成变形来训练我们的插值器。具体来说，我们利用
了在 [26]中引入的生物力学框架，该框架使用无网格拉格朗日显式动力学
（MTLED）算法 [14]模拟肿瘤切除引起的脑部变形。这种方法采用总拉格朗
日公式和显式时间积分来现实地建模手术中的组织变形。

脑肿瘤数据集。我们使用了 UPENN-GBM 数据集 [2]，该数据集包含来自
N = 162名新诊断的胶质母细胞瘤患者的术前多参数脑 MRI 和肿瘤分割。
对于本研究，我们采用了对比增强 T1 (ceT1) 扫描作为术前 MRIIpre，并包
括其手动分割的肿瘤核心。
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患者特异性几何。生物力学框架需要特定患者的脑部几何结构，包括肿瘤核
心和周围结构的表面：脑实质、脑脊液（CSF）和颅骨。尽管可以使用专用
框架 [7,11]获得存在肿瘤时的脑区分割，但这些方法不会区分 CSF和颅骨。
相反，我们使用 SynthSeg[4]，这是一个不是专门为病理数据设计的工具，在
T1 图像上进行实质和 CSF的分割。然后，将这些分割结果与肿瘤核心的分
割合并，并通过 3D Slicer[8]中的“Model Maker”模块转换为三角化表面模
型，这是生物力学模拟流水线的主要输入。

生物力学模拟。手术引起的脑变形主要由重力和组织切除驱动。遵循在 [26]
中引入的生物力学框架，我们假设在开颅手术前，大脑处于一个未加载的状
态，在这个状态下，重力与颅内液体的浮力达到平衡。开颅手术破坏了这种
平衡，原因是压力释放和脑脊液引流导致重力引起的脑变形。

无网格方法使用点云进行空间离散化和四面体积分单元，与传统有限元
方法相比简化了网格构建。建立了两个生物力学脑模型：一个包含肿瘤的术
前模型，以及一个移除肿瘤节点及其连接以模拟切除腔的术后模型。我们遵
循在 [26]中用于患者 1 的 Ogden 模型的材料参数，这些参数通过模糊组织
分类分配，允许概率性组织标记而无需显式分割。实质被建模为近似不可压
缩，肿瘤则更硬，其剪切模量是健康组织的三倍，脑脊液被视为高度可压缩
以反映液体引流动力学。

然后，通过将产生的不平衡力应用于术前模型来模拟重力引起的变形。
为了模拟术后变形，在肿瘤-实质界面计算内部反作用力，并将其以相反方
向应用于术后模型。

与原始框架不同，在那里重力向量是手动定义的，我们提出了一种自动
估计方法。具体来说，我们从距离肿瘤中心最近的表面点推导出基本重力方
向，基于外科医生通常会选择最短路径到达肿瘤的假设。为了考虑患者体位
和手术方式的变化，我们通过沿每个空间轴最多扰动 ±10◦ 来生成 K 个可
能的重力向量。这导致了数据集 Dtotal = {(I(j)pre, φ

(k,j)
gt )Kk=1}Nj=1，其中包含每

份 N 术前MRI的 K 个不同的位移场。

2.3 合成匹配关键点策略

为了模拟获取稀疏的位移向量集M{di}Mi=1 用于术前MRIIpre，我们采
取以下策略：(1)使用广泛使用的 3D SIFT算法 [5]从 Ipre中提取关键点，并
且 (2) 使用真实合成的位移场 φgt 检索它们相关的位移向量。3D SIFT算法
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能够自动识别出对强度和结构变化具有鲁棒性的解剖学有意义的地标。由于
SIFT通常会产生数百到数千个关键点，我们从检测到的关键点集中均匀随
机采样M 个关键点。

2.4 深度物理启发插值器

为了设计我们这种深度物理启发的插值器，我们采用了一种去噪方法。
给定一组稀疏的位移向量 {di}Mi=1，我们首先使用标准的插值技术（如线性 (L)
或薄板样条 (TPS)插值）来计算初始密集位移场 φinit ∈ R3×D×W×H。然后通
过基于术前图像 Ipre 条件化的深度插值器 fθ :

(
RD×W×H ,R3×D×W×H

)
7→

R3×D×W×H 对这个初步估计 φinit 进行优化，以逼近真实位移场 φgt，即
fθ(Ipre, φinit) ≈ φgt.

训练程序。深层插值器 fθ 在完全监督下使用合成的真实位移场进行训练。
在每次训练迭代中，我们随机抽取一个训练前手术图像 Ipre及其 3D SIFT关
键点和预计算的真实位移场 φgt。然后，我们抽样一组M 稀疏位移 {di}Mi=1

并使用标准插值技术（L或 TPS）实时计算初始密集位移场 φinit。网络 fθ

被训练以最小化图像域上预测的 φpred = fθ(Ipre, φinit)和真实位移场 φgt 之
间的均方误差（MSE）。为了鼓励非切除脑区的平滑位移，我们引入了一种
额外的雅可比行列式正则化项，以在估计的位移场上施加局部方向一致性约
束。总损失函数 L然后变为：

L , ‖φpred − φgt‖22 +
λreg

|Ωhealthy|
∑

x∈Ωhealthy

ReLU
(
−det JI+φpred(x)

)
, (1)

其中 λreg加权正则化项，Ωhealthy表示 非肿瘤脑区，而 JI+φpred 是变形场的
雅可比矩阵。ReLU 确保只有负的雅可比行列式被惩罚。

残差网络架构。受去噪扩散模型 [12]的启发，这些模型表明学习预测噪声信
号中的噪声比直接预测干净信号有更好的性能，我们的网络预测一个残差位
移 εθ，使得 fθ(Ipre, φinit) = φinit + εθ(Ipre, φinit)。残差网络 fθ 是 [17]的 3D
U-Net 架构变体。在每个分辨率级别上，使用带有空间和通道挤压与激励
（SE）模块 [23]的残差块。编码器路径中的下采样通过最大池化执行，而解
码器路径中的上采样则通过转置卷积实现。来自编码器的相同大小特征图通
过逐元素相加而不是拼接与解码器特征合并。该网络包含 4层分辨率级别，



6 T. Assis et al.

Preop. Image
(Ipre)

L
in

ea
r

T
PS

#0
04

24
#0

02
45

#0
04

24
#0

02
45

Initial
Disp. Field

(ϕinit)
Warped Brain
(Ipre ∘ ϕinit)

Predicted
Disp. Field

(ϕpred)
Warped Brain
(Ipre ∘ ϕpred)

Ground-truth
Disp. Field

(ϕgt)
Warped Brain

(Ipre ∘ ϕgt)

图 2. 位移场的定性比较及其导致的变形脑解剖结构。位移场根据矢量大小着色，绿色箭
头突出显示相对于线性和 TPS基线最显著的改进。

从 32个特征通道开始，并在每次下采样阶段将通道数量翻倍，最多达到 256

个通道，而空间分辨率则减半。残差块内的每个卷积操作后都会跟随实例归
一化和一个负斜率为 10−2 的 LeakyReLU 激活函数，除了每个块中的最终
卷积，在此激活是在残差求和之后应用的。SE 模块随后应用于每个块的末
尾，从而形成一个具有 7.3M 参数的网络。

3 实验

数据。我们使用 UPENN-GBM数据集评估了我们的方法，其中通过生物力
学仿真为 162名独特的患者（每例K = 1-3次模拟）生成了 204个合成的真
实位移场。该数据集被划分为 121个训练、16个验证和 25个测试案例，比
例为 75:10:15。对于每个案例，从具有不同重力诱导脑移位的仿真集中随机
选择一个真实位移场，并采样一组随机的关键点来初始化位移场。

实现。所有输入均裁剪为固定大小的 160× 192× 144。术前的 ceT1 图像通
过减去均值并除以标准差进行归一化。数据增强仅应用于训练期间的图像，
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表 1. 不同方法使用线性（L）和薄板样条（TPS）插值的定量评估，采用M = 20关键
点。R 表示残差架构，J 表示雅可比正则化项。报告了平均值和标准偏差。统计显著性通
过 Bonferroni 校正配对 Wilcoxon 符号秩检验确定，* 表示我们的方法有统计学意义上
的改进（p < 0.01）。

方法
均方误差（毫米 2）↓ 最大误差 ↓ HD95↓ %|Jφ|<0↓ 时间 ↓

Brain Edema (mm) (mm) (%) (s)

L (baseline) 10.7* (5.4) 7.6 (5.6) 28.3 (8.0) 3.7* (1.1) 0.74* (0.11) 1.81 (0.02)
Ours (L)w/o R+J 4.2 (2.2) 10.9* (6.6) 27.8 (8.5) 2.8 (0.7) 0.97* (0.20) -
Ours (L)w/o J 3.7 (1.7) 9.4 (7.1) 27.3 (8.4) 2.8 (0.5) 1.16* (0.25) -
Ours (L) 3.7 (1.6) 6.4 (3.0) 26.2 (8.2) 2.7 (0.6) 0.64 (0.21) 1.81 (0.02)
TPS (baseline) 6.5* (2.6) 6.4 (5.5) 25.4* (6.9) 2.8 (0.7) 0.64* (0.21) 0.58 (0.01)
Ours (TPS)w/o R+J 4.6* (2.1) 10.6* (7.5) 26.4 (8.7) 2.9 (1.0) 1.47* (0.36) -
Ours (TPS)w/o J 3.5 (1.6) 7.2 (5.2) 23.4 (5.2) 3.3 (0.7) 0.99* (0.14) -
Ours (TPS) 3.4 (1.6) 5.9 (3.3) 22.7 (4.9) 3.1 (0.5) 0.59 (0.22) 0.59 (0.01)

包括高斯噪声和模糊、强度调整（亮度、对比度、伽玛）以及模拟低分辨率。
这些增强策略遵循了 nnU-Net[13]中使用的方法以提高泛化能力。我们的方
法使用 Adam 优化器进行训练，学习率为 5× 10−4，批量大小为 1，共训练
了 100 个周期。为了确保所有方法的解剖学相关性，背景或头骨中的插值位
移被设置为零。通过在验证集上执行网格搜索选择了 λreg = 50的值，这提
供了性能和正则化之间的最佳平衡。

指标。为了评估我们方法的性能，我们使用几个互补指标评估了预测的位移
场。均方误差 (均方误差) 以毫米 (2) 为单位计算，用于量化整体准确性和切
除区域附近的准确性，具体是在预测位移场和真实位移场之间，分别在整个
大脑和水肿肿瘤区域内进行计算。我们还报告了最大欧几里得误差 (最大误
差)（以毫米为单位），捕捉预测位移中的最坏情况偏差。为了评估大脑结构
的几何对齐情况，我们计算了由预测和真实位移场扭曲的大脑分割之间的第
95 百分位数 Hausdorff 距离 (HD95)。为了评估变形的解剖学合理性，计算
了具有非正雅可比行列式值的体素百分比 (%|Jφ| < 0)。最后，我们报告了
推理时间 (时间)，以评估与基线相比，我们方法的计算效率。

基线插值方法和消融研究。在我们的实验中使用了两种广泛使用的插值方
法进行比较和初始化：(1) 利用公开可用的可微实现 [15]的三维 Delaunay
三角剖分方法进行线性插值（L），以及 (2) 使用公开实现 [25]的薄板样条
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表 2. M 匹配关键点的数量在均方误差（毫米 2）方面的影晌。

方法 M = 5 M = 10 M = 15 M = 20 M = 50

L (baseline) 17.2 (9.1) 13.3 (6.5) 11.4 (5.9) 10.7 (5.4) 6.4 (3.1)
Ours (L) 7.8 (4.3) 4.8 (2.5) 4.7 (2.7) 4.0 (2.0) 2.3 (1.1)
TPS (baseline) 18.0 (12.4) 10.2 (4.8) 7.2 (2.9) 6.5 (2.6) 3.8 (1.6)
Ours (TPS) 11.0 (8.4) 5.7 (3.3) 4.4 (2.5) 3.4 (1.6) 2.1 (1.1)

（TPS）方法。对于 TPS，使用了正则化权重 λtps为 0.1，这在验证集上取得
了最佳的经验结果。这两种插值方法都作为不包含解剖上下文或物理先验的
非学习基线。

我们还进行了一项消融研究，以评估方法中三个关键组件的影响：(1)
用于位移场初始化的插值器选择，(2) 残差网络架构 (R)，以及 (3) 雅可比正
则化项 (J)。所有配置都使用了每个案例固定数量的 20个关键点。

结果。结果显示在表 1和图 2中。我们的方法始终优于基线插值器，使用
TPS将全脑MSE减少了最多 47%（3.07毫米 2），而线性插值则减少了 65%
（6.96毫米 2）。水肿区域的改进较为温和，但变异减少，表明了更稳定的方
法。残差架构在整个领域提高了准确性，特别是在水肿区域，通过使模型能
够学习更精细的校正来实现。值得注意的是，省略 TPS初始化下的残差学
习导致了更多的体素折叠，这可以归因于 TPS缺乏适应细粒度变形的能力，
从而使得网络过度补偿。添加雅可比正则化器提高了变形的平滑度，将非可
逆映射从 40减少到 45%（从+0.40减少到+0.52pp），并且没有影响准确性。
推理时间与基线方法相比几乎无变化（+10毫秒）。

关键点数量的影响。Finally, we analyzed the impact of the number of in-
put keypoints M , varying it from 5 to 50 (Table 2). As expected, increasing
the number of keypoints led to lower MSE, as the interpolation benefits
from more accurate and localized displacement observations. At low key-
point counts (e.g., 5), TPS interpolation performed poorly, likely due to in-
stability with limited control points. In contrast, linear interpolation demon-
strated greater robustness in such settings. However, with a higher number
of keypoints (e.g., 50), TPS produced smoother and more accurate results,
outperforming linear interpolation. This illustrates a trade-off between ro-
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bustness and smoothness that depends on the spatial density of keypoints.
Notably, in all cases, our deep interpolator significantly improved upon the
initial interpolation, reducing error regardless of the number of points M

and the interpolation method.

4 结论

我们介绍了一个用于从术前和术中图像之间的稀疏关键点对应关系估
计密集且物理上合理的脑部变形的深度学习框架。为了实现监督训练，我们
利用生物力学模拟构建了大量合成脑部变形数据集。使用 3D SIFT模拟出
稀疏的关键点，并与地面实况位移配对以模仿术中对应的场景。一个残差
3D U-Net被训练来将标准插值场精炼成由生物力学指导的变形，该过程受
到预手术图像的引导并基于雅可比约束进行正则化。我们的实验表明，所提
出的方法在准确性上始终优于经典插值器，且推理时不会带来显著的计算成
本。未来工作将探索我们框架在其他数据集（如 ReMIND数据集 [16]）上的
泛化能力。我们也计划扩展该方法的鲁棒性以处理不完美的对应关系和变化
数量的匹配关键点。最后，我们计划将我们的方法应用于手术引导中的图像
配准。
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