
第 44 卷 第 7 期 自 动 化 学 报 Vol. 44, No. 7

2018 年 7 月 ACTA AUTOMATICA SINICA July, 2018

基于机器学习和几何变换的实时 2D/3D脊椎配准

陈智强 1, 2 王作伟 3, 4 方龙伟 1, 2 菅凤增 4 吴毅红 5 李 硕 6 何晖光 1, 2, 7

摘 要 在图像引导的脊柱手术中, 实时高效的 2D/3D 配准是一项重要且具有挑战性的任务. 通常的 2D/3D 配准一般是将

三维图像投影到二维平面, 然后进行 2D/2D 的配准. 由于投影空间涉及到 3 个平移以及 3 个旋转参数, 其投影空间的复杂度

为 O(n6), 使得配准很难兼具高准确性和高实时性. 本文提出了一个结合机器学习与几何变换的 2D/3D 配准方法, 首先, 使用

统计形状模型对目标脊椎进行建模, 并构建了一种新的投影方式, 使得 6 个投影参数中的 4 个可以使用几何的方法计算出来;

接下来利用回归学习的方法学习目标脊椎的形状与投影参数之间的关系; 最终, 结合学到的关系和几何变换完成配准. 本方法

的两个姿态参数的平均预测误差为 0.84◦ 和 0.81◦, 平均目标配准误差 (Mean target registration error, mTRE) 为 0.87mm,

平均配准时间为 0.9 s. 实验结果表明本方法具有很好的实时性和准确性.
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Real-time 2D/3D Registration of Vertebra via Machine Learning and
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Abstract In spine operations, an effective 2D/3D registration is of great importance yet a challenging task. Traditional

2D/3D registration approach projects 3D data to a 2D plan then conducts a 2D/2D registration. It is difficult to obtain

both high accuracy and good real-time performance, because the projection space has 3 translation and 3 rotation degrees

of freedom and its complexity O(n6). In this paper we propose a method which combines machine learning strategy with

geometric transformation. We build a shape model using statistical shape model and construct a new projection method,

which makes it possible to calculate that 4 of the 6 projection parameters with the geometric method. Then we use

regression learning method to learn a pose model between shape of vertebra and projection parameters. Finally we fulfill

the registration by using the learned pose model and geometric transformation. Using the proposed method, the mean

predicted errors of two pose parameters are 0.84◦ and 0.81◦, respectively. The mean target registration error (mTRE) is

0.87mm. And the mean time of registration is 0.9 s. These results show that our method owns both high accuracy and

good real-time performance.
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治疗脊柱类疾病的常见方式. 图像引导的脊柱手术
能够大大提高手术的成功率,尤其是 3D的图像能够
给医生提供包括病人脊椎姿态的丰富信息. 然而在
术中获取病人的 3D 影像是十分困难的, 而获得 2D
的 X-ray 图像比较容易, 为了在术中给医生呈现病
人的 3D 脊椎信息, 一个可行的方法便是对术前 3D
图像中的脊椎和术中 2D图像中的脊椎进行配准,从
而间接地在术中为医生提供病人脊椎的 3D 姿态信
息.
如图 1 所示, 传统的 2D/3D 配准方法是基于搜

索的策略, 是将 3D 图像模拟投影成一系列的 2D 图
像, 将这些模拟投影图像与真实的 2D 图像进行相
似性度量, 找到一个最佳匹配的模拟投影图像, 从而
完成配准[1−4]. 在进行相似性度量时, 早期配准方法
如[2, 4−7] 是对整幅图像或感兴趣区域进行配准,这样
目标周围的组织也会对配准产生影响. 为了避免邻
近组织的影响, Pohl 等在配准前先对目标进行分割,
使得配准更加的精确[8]. 在搜索的策略上, 由于投
影空间复杂度较高为 O(n6), 包括 3 个平移自由度
和 3 个旋转自由度, 所以计算量巨大, 为了减小计算
量, 有许多启发式搜索的方法被提出, 如 Zollei 等和
Kim 等使用梯度下降的方法来引导搜索[5−6], Chou
等使用回归学习的方法建立灰度残差与投影参数改

变量的关系来引导投影参数的搜索方向[9]. 这些基
于启发式搜索的配准方法在一定程度上减小了计算

量, 但是依然很难达到实时配准, 并且对初值敏感,
不易收敛.

图 1 传统 2D/3D 配准流程

Fig. 1 Traditional 2D/3D registration process

由于基于搜索策略的配准方法计算量大, 越来
越多的研究转向基于机器学习的方法[10−12]. 基于机
器学习的配准方法主要是学习模拟投影图像与投影

参数之间的关系, 从而避免搜索的过程, 大大提高了
配准的效率. 使用投影图像的哪些信息以及如何提
取这些信息并建立与投影参数之间的关系是基于机

器学习配准方法的一个重要的问题. Cyr 等只使用
了简单的轮廓信息, 而没有使用内部丰富的结构信

息[10]. 文献 [11] 中建立了目标的纹理模型, 并学习
纹理模型与投影参数之间的关系, 在精度和速度上
都有较好的效果, 但是这个工作配准的对象是干扰
较小的头部图像, 因此并没有分割的过程. 文献 [12]
中使用标志点的统计分量来回归学习其与投影参数

之间的关系, 但是其将分割、标志点定位和统计分量
计算作为三个独立的问题进行处理, 且分割直接使
用人工设定阈值的方法, 使得整个方法复杂且需要
较多的人为干预, 稳定性和实用性欠佳.
为了更好地分割目标, 本文对脊椎建立了统计

形状模型[13−14]. 统计形状模型最早应用于人脸分割
上, 文献 [15− 16] 将统计形状模型应用在医学影像
的分割上, 得到了不错的效果. 统计形状模型除了分
割目标外, 还能提取形状分量、灰度分量、标志点位
置等信息, 相比文献 [12] 中将这三个步骤作为三个
独立的问题进行处理, 统计形状模型具有更高的稳
定性和实用性. 文献 [11] 中使用了灰度信息建立了
纹理模型, 但是 2D/3D 配准是跨模态的, 灰度信息
易受到模态的影响, 而形状信息并不会受到模态的
影响, 因此本文采用形状信息建立与投影角度的关
系, 即姿态模型.
另一方面, 可以证明 6 个投影参数, 在选择合理

的投影方式下, 其中 4 个投影参数的效果可以等效
为一个仿射变换, 有了标志点的位置, 可以通过几何
的方法直接计算出这个仿射变换, 因此姿态模型只
需要建立两个投影参数与形状分量的关系.
基于以上考虑, 本文提出了一个结合几何与学

习的 2D/3D 脊椎配准方法, 该方法使用统计形状模
型对目标脊椎进行分割并提取形状信息, 在一个本
文构建的新的投影方式下, 两个参数通过学习求解,
其余 4 个投影参数通过几何求解.

本文的主要贡献如下: 通过学习的方法建立投
影图像与投影参数之间的关系, 构建了一个新的投
影变换方式, 使用几何和学习相结合的方法计算投
影参数. 故而, 本文的方法实时性好, 准确性高, 鲁
棒性好.

1 方法

1.1 总体流程

如图 2 所示, 本方法主要包括三个部分. 第一
部分为建立统计形状模型, 在术前使用训练集的 CT
图像投影生成 2D的DRR (Digitally reconstructed
radiograph) 图像, 并和 X-ray 图像一起建立统计形
状模型 AAM (Active appearance model); 第二部
分为建立姿态模型, 在术前对病人的 CT 图像进行
DRR 投影, 使用 AAM 模型分割 DRR 图像中目标
脊椎, 并得到形状参数, 然后建立投影参数与形状参
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数之间的关系;第三部分为配准,在术中,使用AAM
模型对 X-ray 图像的目标脊椎进行分割, 并得到形
状参数, 再使用姿态模型通过形状参数直接得到投
影参数, 从而完成配准.

图 2 总体流程图

Fig. 2 Overall flow chart

1.2 建立统计形状模型

统计形状模型广泛地应用在医学影像分割当

中, 常用的统计形状模型包括 ASM (Active shape
model)[13] 和 AAM[14], 其中 ASM 只对形状信息进
行建模, 而 AAM 不仅对形状信息进行建模同时也

对灰度信息进行建模, 因此具有更好的分割性能, 因
此本文采用 AAM 来建立统计形状模型.
本文将 3D 的 CT 图像投影成 2D 的 DRR 图

像, 并对 2D 的 DRR 图像和 X-ray 图像进行 AAM
建模. 为了可以使用同一个统计形状模型来对 DRR
图像和 X-ray 进行标志点的定位, 本文将 DRR 图
像和 X-ray 图像放在一起建立一个统一的 AAM 模
型.
为了提取建立 AAM 模型所需的标志点, 如图

3 所示, 本文对每个样本使用人工提取的方法提取
所需的标志点, 并使用普氏分析 (Procrustes analy-
sis)[17] 将提取的标志点映射到一个共同的坐标系下,
使得每个样本标志点的重心为原点, 并消除平移、放
缩、旋转对不同样本标志点的影响.
1.2.1 形状模型

本文对映射到共同坐标系下的标志点使

用 PCA (Principal component analysis) 得到
形状模型 (见文献 [13]), 每个样本的特征点
x(x1, x2, · · · , xn) 可以表示为

x = x̄ + Psbs (1)

这里是 x̄ 平均形状, Ps 是对标志点使用 PCA 得到
的一组标准正交基, bs 是形状模型参数.
1.2.2 表观模型

我们把对所有的样本进行变形, 使得其特征点
变形到平均形状上 (使用三角算法)[18]. 我们把经过
形状标准化的图像, 在其形状模型所覆盖的区域进
行采样, 并对采样点进行归一化使其均值为 0, 方差
为 1, 以消除亮度的影响, 从而得到 g. 对 g 我们使用

PCA 得到表观模型[14], 则 g 可以表示为

g = ḡ + Pgbg (2)

这里 ḡ 是平均灰度, Pg 是灰度模型的标准正交基,
bg 是灰度模型参数.

图 3 提取标志点 (我们对每幅图像手动提取 93 个标志点, 所有标志点总体分为 6 个部分: (a) 为所有的标志点,

(b)、(c)、(d)、(e)、(f)、(g) 为 6 个部分每个部分的标志点, 其中 (b) 为椎体轮廓, (c) 为中央灰度凹陷, (d) 和 (e) 接近于

生理结构的椎弓根, (f) 和 (g) 为椎体左右下切角)

Fig. 3 Extract landmarks (We manually extract 93 landmarks for each image, all landmarks are divided into 6 parts, in

which (a) contains all landmarks, while (b), (c), (d), (e), (f), (g) contain one of 6 parts, among them, (b) is vertebral

body contour, (c) is the central gray depression, (d) and (e) are close to the pedicle of the physiological structure, and

(f) and (g) are the left and right bottom of the vertebral body.)
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1.2.3 联合模型

我们将形状模型参数和灰度模型参数串联起来

建立一个联合模型. 由于形状模型和灰度模型具有
不同的量纲, 因此我们对形状模型加一个系数以统
一量纲.

b =

[
Wsbs

bg

]
=

[
WsP

T
s (x− x̄)

PT
g (g − ḡ)

]
(3)

其中, Ws 是一个对角阵来平衡形状模型和灰度模型

参数的量纲 (见文献 [14]).
为了进一步挖掘形状模型和灰度模型之间相

关性, 我们对串联的形状模型和灰度模型参数使用
PCA 得到联合模型 (见文献 [14]), 由于形状模型参
数和灰度模型参数的均值为 0, 所以 b 均值为 0, 则
有:

b̂ = Qc (4)

Q 是表征模型正交基, c 是表征模型参数: 这样我们
可以更直接地使用 c 来表达形状和灰度

x̂ = x̄ + PsWsQsc, ĝ = ḡ + PgQgc (5)

其中

Q =

[
Qs

Qg

]
(6)

1.2.4 分割模型

建立了形状和灰度的联合统计模型之后, 使用
该统计模型对目标进行分割, 分割使用迭代的策略.
为了使得分割迭代修正的过程更加高效, 分割模型
使用了学习的方法, 使用一个线性模型去学习灰度
的偏差与联合统计模型参数的偏移量之间的关系:

δc = AδI (7)

为了得到 A, 在模型的参数上人为增加一个偏移量
δc, 计算增加了偏移量之后图像灰度的变化 δI, 使用
多元线性回归来拟合 A. 为了拟合平移 tx、ty、旋转

θ 和尺度 s 的变化带来的变化, 在模型参数上增加
额外的 4 个参数 (sx, sy, tx, ty), 其中 sx = scos(θ),
sy = ssin(θ). 同时将原图像的灰度 I 标准化后进行

采样得到纹理 g, 则偏移关系变为

δc = Aδg (8)

其中

δg = gs − gm (9)

gs 为原图像纹理, gm 为模型的当前迭代联合统计模

型的纹理.

1.3 建立姿态模型

由于病人的 CT 图像可以在术前得到, 所以可
以在术前从病人的 CT 图像中尽可能地获取信息以
辅助术中的配准, 提高术中的配准速度和精度.

本节通过对病人术前 CT 图像投影生成一系列
DRR 图像, 并使用 AAM 模型对目标脊椎进行分割
得到其统计模型参数, 从这个参数中得到目标脊椎
的形状分量和灰度分量.

为了避免配准搜索的过程, 本节建立了姿态模
型, 即脊椎和投影参数之间的关系. 由于 DRR 图像
和 X-ray 图像属于不同的模态, 其灰度信息有一定
的差异, 因此用 DRR 图像的灰度信息建立的姿态
模型直接应用于 X-ray 图像并不合适. 考虑到脊椎
的形状信息不但受模态的影响小而且与投影参数也

有较强的相关性, 所以本文使用形状信息来建立姿
态模型.
在投影生成 DRR 图像时, 如果让 CT 以一些

特定的方式变换, 4 个投影参数的作用可以等效为
一个仿射变换. 这就意味着部分投影参数可被几何
变换代替. 本文构建了一种新的投影变换, 如图 4 所
示, (r, θ, φ) 为球形坐标系的参数. (u, v, w) 为投
影对象自身姿态坐标系, 此姿态坐标系与球形坐标
系联动, 姿态坐标系的 u 轴平行于球坐标系的纬线

切线指向如图 4 (b) 中所示方向, v 轴平行于球坐标

系的经线指向如图 4 (b) 中所示方向, w 轴沿径向方

法指向背离圆心的方向.
为了使问题更加简化且清晰, 本文在对 CT 投

影之前, 先将目标脊椎的中心移动到初始投影位置.
对于新的投影方式, 投影过程可以表示为

I = P (T (I3D; ru, rv, rw, r, θ, φ)) (10)

其中, I3D 为 3D 图像, T 为本文构建的三维空间变

换, P 为 DRR 投影, I 为投影生成的 2D 的 DRR
图像.

由于我们获得 X-ray 图像生成时, 投影对象距
离光源的大致距离 r0, 因此可以将 r0 作为投影的基

准值, 实际投影的距离可以表示为 r0+δr, 这样投影
过程可以表示为

I = P (T (I3D; ru, rv, rw, r0 + δr, θ, φ)) (11)

由于 δr ¿ r0, 因此我们可以近似认为 δr 的改变所

引起的投影图像的变化为一个放缩变换 (证明详见
附录 A).

令

Ia = P (T (ICT; ru, rv, 0, r0, 0, 0)) (12)

Ic = P (T (ICT; ru, rv, rw, r0 + δr, θ, φ)) (13)
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图 4 投影变换 ((a) 图是传统的投影方式, (x, y, z) 为世界坐标系, (tx, ty, tz) 是三个平移参数 (rx, ry, rz) 为三个旋转参数.

(b) 图是本文构建的投影方式, (x, y, z) 为世界坐标系, (x′O′y′) 为投影平面坐标系, 此坐标系沿世界坐标系 z 轴向投影与

(xOy) 重合. (r, θ, φ) 为球形坐标系的参数. (u, v, w) 为投影对象自身姿态坐标系, 此姿态坐标系与球形坐标系联动, 姿态坐

标系的 u 轴平行于球坐标系的纬线切线指向如图 4 (b) 中所示方向, v 轴平行于球坐标系的经线指向如图 4 (b) 中所示所示方

向, w 轴沿径向方法指向背离圆心的方向.)

Fig. 4 Projection transformation ((a) is traditional projection transformation, and (x, y, z)is world coordinate system,

and (tx, ty, tz) are three translation parameters, while (rx, ry, rz) are three rotation parameters. b) is the proposed

projection method. (x, y, z) is the world coordinate system, and x′O′y′) is the coordinate system of projective plane.

This coordinate system coincides with the axial projection of z in the world coordinate system (xOy). (r, θ, φ) are

parameters for the spherical coordinate system. (u, v, w) is pose projection coordinates of object, and it coact with

spherical coordinates as the (b) shows.)

xa 为 Ia 某点的坐标, xc 为 Ic 中 xa 的对应

点的坐标, 我们把二维的投影坐标系下的坐标点

增广表示在三维的世界坐标系中则有 xA=

[
xa

h

]
,

xC=

[
xc

h

]
. h 是光源到投影平面原点的距离. 则有

(证明过程详见附录 A)

xC = kRSxA (14)

其中, k 为一个系数使得等式右边的第三维为 h, 且

S =




s 0 0
0 s 0
0 0 1







cosrw sinrw 0
−sinrw cosrw 0

0 0 1


 (15)

s =
r0

(r0 + ∆r)
(16)

其中

R =




cosθ 0 sinθ

−sinθ sinφ cosθcosφ
sinθsinφ cosφ −cosθsinφ


 (17)

ru 和 rv 是空间的旋转参数, 表示的是脊椎的
空间姿态, 我们称之为姿态参数, rw, δr, θ, φ 可以

使用一个几何变换代替, 我们称之为几何参数. 具
有相同姿态参数的 DRR 图像之间可以使用几何变
换 (齐次空间下) 相互转换, 这就意味着对相同的姿
态参数只需要投影生成一张 DRR 图像, 其他相同
姿态参数的 DRR 图像可以通过几何变换的方法得
到. 这样需要进行 DRR 投影的参数空间就可以从
O(n6) 减少为 O(n2). 对于图像上的标志点, 同样可
以使用线性变换得到, 需要定位标志点位置的图像
空间也可以从 O(n6) 减少为 O(n2), 这样显著的减
少了定位标志点的工作量.
为了学习姿态参数与目标脊椎形状参数之间的

关系, 对 CT 图像生成 n 幅 DRR 图像. 对于 n 幅

生成的投影图像, 使用 AAM 分割目标脊椎并获得

n 组形状参数 BBB = (b1, b2, · · · , bn), 每个投影图像
对应的姿态参数为

[
RuRuRu

RvRvRv

]
=

[
ru1 ru2 · · · run

rv1 rv2 · · · rvn

]

本文使用一个线性模型 M 去学习形状参数与

姿态参数之间的关系,



1188 自 动 化 学 报 44卷

[
RuRuRu

RvRvRv

]
= MBBB (18)

M =

[
RuRuRu

RvRvRv

]
BBBT(BBBBBBT)−1 (19)

则M 即是我们需要的姿态模型. 通过该姿态模型,
我们可以使用形状参数直接求出对应的投影姿态参

数. 给定一幅图像目标脊椎的形状参数 b, 则其对应
的姿态参数为 [

ru

rv

]
= Mb (20)

1.4 配准

如图 5 所示, 在术前, 针对由 CT 投影生成的
DRR 图像, 首先用 AAM 模型分割目标脊椎得到其
形状参数, 然后建立姿态模型, 即形状参数与投影角
度之间的关系; 在术中, 先对 X-ray 图像使用 AAM
模型分割目标脊椎得到形状参数, 然后通过术前得
到的姿态模型求取投影参数. 具体如下:

图 5 本文配准示意图

Fig. 5 Illustration of registration in this paper

对于术中待配准的X-ray图像 IX-ray, 我们使用
AAM 模型分割目标脊椎 (需手动指定初始位置) 并
获得其形状参数 bX-ray, 则其对应的姿态参数为

[
ru

rv

]
= MbX-ray (21)

获得了姿态参数后, 使用此姿态参数生成对应
的DRR 图像. 利用生成的DRR 图像和X-ray 图像
上标志点的几何变换关系, 我们可以求出几何参数.
具体如下:
我们根据得出的姿态参数对目标 CT 图像 ICT

进行 DRR 投影, 得到对应的 DRR 图像 IDRR, 有:

IDRR = P (T (ICT; ru, rv, 0, r0, 0, 0)) (22)

xX-ray 是 IX-ray 中一点 (齐次坐标下), xDRR 是 IDRR

中的 xX-ray 的对应点 (齐次坐标下).

xX-ray = kRSxDRR (23)

对于 IX-ray 中目标脊椎的标志点的点集为 XX-ray,
和 IDRR 中目标脊椎的标志点的点集为 XDRR.
XX-ray 的重心在二维投影平面的坐标为 (cx, cy);
由于 CT 中目标脊椎的中心在投影初始位置, 所以
我们可以通过 XX-ray 重心的位置求出 θ 和 φ,

θ = arctan
(
−cx

h

)
, φ = arctan

(cy

h

)
(24)

通过 θ 和 φ 我们可以得到 R, 于是我们可以消除球
面旋转的影响:

k−1R−1xX-ray = SxDRR (25)

此时, 我们只需要求出相似矩阵 S 的旋转系数和放

缩系数就可以求出 X-ray 图像与 CT 的配准关系.
我们使用以下目标函数来求相似矩阵 S 的旋转系数

rz 和放缩系数 s.

(rz, s) = arg min
(rz,s)

(
n∑

i=1

‖ ki
−1R−1xi − Syi ‖

)
,

xi ∈ XX-ray, yi ∈ XDRR

(26)
得到 (rz, s) 之后, 我们可以使用 s 和 r0 求出 δr

r0

(r0 + ∆r)
= s ⇒ ∆r =

r0(1− s)
s

(27)

这样我们就求出了和 X-ray 相对应的 DRR 图像的
所有投影参数, 即完成了配准.

2 实验

2.1 实验数据和实验环境

CT 数据由北京医院提供. CT 采集设备为
GE 公司的 Discovery HD720, CT 数据分辨率为
0.24mm× 0.24mm× 0.7mm. 有 6 组 CT 数据和
与其对应的冠状面 X 光图像, 构建统计形状模型
时, 本文又同时使用没有对应图像的另外 5 个 CT
数据和 20 个 X-ray 冠状面图像. 处理数据和运行
算法是在一台个人电脑上进行的, 配置为 Intel(R)
Core(TM) i5-2400 CPU @ 3.10 GHz, 4 GB 内存.
运行算法平台为Matlab R2014b.

2.2 生成DRR投影图像

对于有 6 组有对应冠状面 X-ray 图像的 CT
图像, 本文使用式 (7) 所示的投影方式, 投影参数
ru ∈ (−5◦, 5◦), rv ∈ (−10◦, 10◦), 且以 1◦ 为间
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隔, 其他参数 rw ∈ (−45◦, 45◦), ∆r ∈ (−50mm,
50mm), θ ∈ (−10◦, 10◦), φ ∈ (−10◦, 10◦), 在区间
内随机指定, 每个 CT 投影生成 11 × 21 = 231 张
图像. 对于没有对应冠状面 X-ray 图像的 CT, 本文
投影参数的范围控制在 ru ∈ (−5◦, 5◦), rv ∈ (−10◦,
10◦), rw ∈ (−45◦, 45◦), ∆r ∈ (−50mm, 50 mm),
θ ∈ (−10◦, 10◦), φ ∈ (−10◦, 10◦), 在这个投影参数
空间中随机投影生成 15张DRR图像.在进行DRR
投影时, 投影源到投影平面的距离 h = 1000 mm,
投影对象的初始距离 r0 = 500 mm.

2.3 实验过程

为了充分利用数据, 我们对 6 组有配套 CT 和
X-ray 图像的数据使用留一交叉验证. 每次我们使
用这 6 组数据中的 5 组作为训练集, 剩下的一组作
为测试集. 我们使用训练集的 5 组数据和没有对
应图像的另外 5 个 CT 和 20 个 X-ray 数据来建立
AAM 模型, 使用测试集的 CT 数据来建立姿态模
型, 使用测试集的 X-ray 数据来与测试集的 CT 数
据进行配准来验证本文方法的性能.
在建立 AAM 模型时, 本文从每个 CT 投影生

成的 DRR 图像中随机不重复的抽取 15 张图像, 并
和其他的 X-ray 图像一起建立 AAM 模型, 这样用
来建立AAM模型的图像共有 (5+5)×15+5+20 =
175 幅图像. 我们对每幅图像手动提取 93 个标志点,
如图 2 所示.
在建立姿态模型时, 本文使用测试集的 CT 投

影生成的 DRR 图像来建立姿态模型. 同时为了
比较线性模型和更高阶模型如二次、三次、四次模

型, 本文也做了对比实验. 为了比较 ru 和 rv 在

不同采样间隔下建立的姿态模型的性能, 本文也对
1◦、2◦、3◦ 采样间隔下建立的姿态模型做了对比.

2.4 评价准则

对于最终的配准性能的评价, 本文使用平均目
标误差 (Mean target register error, mTRE). 对X-
ray 图像和配准得到的其对应的 DRR 图像, 手动分
割出目标脊椎的轮廓, 衡量两个轮廓之间的误差来
衡量配准的性能. 若 G 为 X-ray 图像的脊椎轮廓点
集, H 为配准得到的 DRR 图像的脊椎轮廓的点集,
则 G 和 H 的 mTRE 为

m(G,H) =

n∑
i=1

minm
j=1d(gi, hj)

n
,

gi ∈ G,hj ∈ H

(28)

其中, d(gi, hj) 为 gi 和 hj 的欧氏距离.

3 结果

图 6 (a) 和 (b) 展示了在建立姿态模型时, 分别
使用线性、二次、三次和四次的模型在采样间隔为

1◦ 和 2◦ 时对 ru 和 rv 进行拟合时的预测误差. 图
6 (c) 和 (d) 展示了使用线性模型时, 训练样本使用
1◦、2◦、3◦ 采样间隔的 ru 和 rv 来进行拟合时的 ru

和 rv 的预测误差. 其表明相比之下在 1◦ 采样间隔
和使用线性模型来建立姿态模型时, 具有较好的性
能.
图 7 是配准结果, 第一行是每个病人的 X-ray

图像, 黑线是目标脊椎的轮廓; 第二行是配准后对应
的 DRR 图像, 白线是目标脊椎的轮廓; 第三行是配
准结果, 底图是X-ray 图像, 黑线是X-ray 图像中目
标脊椎的轮廓, 白线是 DRR 中目标脊椎轮廓对应
到 X-ray 图像中的显示.
表 1 是每组 CT 在采样间隔为 1◦ 和使用线性

模型下的姿态预测误差, 配准的平均轮廓距离和配
准 (包含分割) 所耗费时间, 其中可以看出本文的方
法精度较高, 实时性好. 表 2 为本文方法与其他方法
在配准精度和时间上的对比, 可以看出本文方法具
有一定的优越性.

表 1 配准结果

Table 1 Results of registration

对象 姿态误差 ru(◦) 姿态误差 rv(◦) mTRE (mm) 时间 (s)

PA1 0.92 ± 0.69 0.88 ± 0.71 0.88 ± 0.73 0.96

PA2 0.62 ± 0.51 0.70 ± 0.62 1.13 ± 0.75 0.88

PA3 0.52 ± 0.44 0.70 ± 0.58 1.01 ± 0.62 0.88

PA4 1.43 ± 1.05 1.13 ± 0.92 0.77 ± 0.58 0.89

PA5 0.78 ± 0.61 0.62 ± 0.48 0.73 ± 0.45 0.88

PA6 0.76 ± 0.63 0.81 ± 0.64 0.68 ± 0.46 0.88

平均 0.84 0.81 0.87 0.90

表 2 各种方法对比

Table 2 Comparison with other methods

作者 方法框架 相似度度量 mTRE (mm) 时间 (s)

Russakof 基于搜索 互信息 1.3 –

Russakof 基于搜索 交叉相关 1.5 –

Russakof 基于搜索 梯度相关 1.3 –

Russakof 基于搜索 灰度模式 1.6 –

Russakof 基于搜索 梯度差 1.3 –

Russakof 基于搜索 Diff. 图像熵 1.9 –

Otake 基于搜索 NGI – 6.3∼ 54

Philipp 基于学习 纹理 1.05 0.02

本文 基于学习 形状 0.87 0.90
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图 6 线性和高阶拟合 ((a) 和 (b)) 与不同采样间隔下预测误差的变化 ((c) 和 (d))

Fig. 6 The difference of prediction error between linear model and high order model (a), (b) and by difference sampling

intervals (c), (d)

4 讨论

如图 6 所示, 在建立姿态模型时, 本文同时实
验了使用线性、二次、三次、四次的模型来拟合姿

态模型, 但是其预测结果却并不如简单的线性模型
好, 说明形状参数与姿态参数之间具有较好的线性
关系, 使用高次的模型反而容易过拟合. 同时我们测
试了在线性模型下使用不同的采样间隔的预测性能,
在测试范围内的趋势为采样越密集模型的预测性能

就越好, 在采样间隔为 1◦ 时既能有较好的预测性能
又不用生成过多的投影图像. 在 1◦ 采样间隔下, 使
用线性模型的预测平均误差 ru 仅为 0.84◦, rv 仅为

0.81◦ (表 1), 这说明了用线性模型来回归学习形状
参数和姿态参数的关系是有效的. 因此本文配准采
用的姿态模型为 1◦ 采样间隔和线性回归学习下的
模型.

表 1 展示了拟合姿态模型的误差和配准误差,
可以看出本文使用学习的策略来预测投影姿态的

角度误差在 0.5◦ 度到 1.4◦ 度之间, 平均预测误差

ru 为 0.84◦, rv 为 0.81◦. 其中第 4 组数据的误差
比较大, 主要在于第 4 组数据的图像质量明显不如
其他的几组数据, 因此其角度误差有明显增大. 若
除去第 4 组数据, 投影姿态角度预测误差在 0.5◦

到 0.9◦ 之间, 平均为 0.72◦ 和 0.74◦. 配准误差在
0.6mm ∼ 1.2mm 之间, 平均 0.87mm, 配准速度平
均为 0.9 s, 可以看出本方法具有精度较高. 传统的
基于搜索策略的 2D/3D 配准, 搜索空间的复杂度
为 O(n6), 很难达到实时配准, 而本文的方法仅需要
0.9 s, 能够满足实际应用的实时配准需求.
总体来说, 本文使用机器学习的方法, 通过建立

姿态模型, 即形状参数与投影角度之间的关系, 来进
行 2D/3D 配准, 避免了繁重的搜索. 在计算投影参
数时, 使用机器学习和几何变换相结合的方法, 使用
几何变换的方法计算出 6 个投影参数中的 4 个, 使
用机器学习的方法学习剩余的两个, 大大减小了要
学习的参数空间. 因此, 本方法具有实时性好, 准确
性高, 鲁棒性强的优点. 本文的配准方法在普通 PC
配置, 没有 GPU 加速, 以及使用计算效率并不高的
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图 7 配准结果

Fig. 7 The results of registration

MATLAB 且并未对代码进行太多优化的情况下依
然能够在 1 s 以内完成配准, 完全可以达到实时配
准.
在建立 DRR 图像与投影参数的关系时, 本文

并没有使用 DRR 图像的灰度信息作为学习的对象,
而是使用了形状信息, 由于形状信息与投影参数有
非常好的线性相关性, 所以能够得到较好的配准结
果. 在学习投影参数时, 本文使用了新的投影方式,
使直接的投影图像空间和需要定位标志点的图像空

间均从 O(n6) 减少到了 O(n2), 大大减少了术前的
工作量. 在新的投影方式下, 几何参数和姿态参数相
互独立, 因此可以用几何的方法求几何参数, 用学习
的方法求姿态参数, 两者之间不会交叉影响, 也使得
配准更加有效率, 结果也更准确.
本文的方法是基于分割与标志点的定位之上的,

标志点定位的效果对配准的影响较大, 本文的方法
时间开销也主要耗费在分割和标志点定位上, 如果
分割和标志点定位能够更加准确、快速, 本文的方法
也能够更准确, 实时性更好.

附录 A

本文构建的投影方式可以表示为

I = P (T (I3D; ru, rv, rw, r, θ, φ)) (A1)

对象的姿态坐标系 (图 3 (b) 所示) 的基底 β 在世界

坐标系下的表示为

βE =
[
u v w

]
=




cosθ −sinθcosφ sinθsinφ

0 sinφ cosφ
sinθ cosθcosφ −cosθsinφ




(A2)

在实际的操作中, 由于我们可以得到 X-ray 投影时
投影对象与 X-ray 光源的大致距离 r0, 因此对 I3D

进行 DRR 投影时可令 r 的初始值为 r0, 而 r 的实

际影值可表示为为 r0 + ∆r, 投影过程可以表示为

I = P (T (I3D; ru, rv, rw, r0 + ∆r, θ, φ)) (A3)

由于 ∆r ¿ r0, 因此我们可以近似认为 ∆r 的改变

并不引起图像结构的变化. 如图 A1 所示, 从 O 点

发出的 X-ray 射线经过 A 点从 B 点穿出, 当 O 点

移动 ∆r 到 O′ 时, X-ray 射线经过 A 点从 B′ 点穿
出. 则

BB′ =
∆rlh

(r −∆r)r
(A4)

脊椎的厚度和宽度均远远小于投影距离, 因此
l ¿ r, h ¿ r, 有 BB′ ≈ 0, 这样可以近似地认
为放射源经过 Deltar 的移动经过 A 点在脊椎内部

通过的路径并没有发生变化, 即经过 A 点成的像的

灰度值没有变化.
由于我们近似地认为 ∆r 的变化并不引起投影

图像的灰度值的变化, 那么 ∆r 的改变仅引起投影
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图像大小的变化 (A2), 大小的变化可以使用一个放
缩变换来代替.

图 A1 第 ∆r 对灰度的影响

Fig.A1 The effect to image of ∆r

图 A2 ∆r 近似等效于相似变换

Fig.A2 The effect of ∆r approximate to

similar transformation

为了方便证明 rw, ∆r, θ, φ 的改变引起的投影

图像的变化可以使用几何变换来代替, 我们将投影
变换拆解成 3 部分 (如图 A3 所示):

首先, 如图 A3 (a) 所示, 初始化投影对象的位
置为球形坐标系中 r = r0, θ = 0, φ = 0. 然后对投
影对象沿 u 轴旋转 ru, 沿 v 轴旋转 rv. 投影过程可
以表示为

Ia = P (T (ICT; ru, rv, 0, r0, 0, 0)) (A5)

如图A3 所示, 在图A3 (b) 的基础上, 对投影对
象沿 w 轴旋转 rw, 并沿径向方向向外移动 ∆r. 投
影过程可以表示为

Ib = P (T (ICT; ru, rv, rw, r0 + ∆r, 0, 0)) (A6)

如图 A3 (c) 所示, 在图 A3 (b) 的基础上, 对投
影对象沿 x 轴旋转 θ, 然后沿 y 轴旋转 φ. 投影过程
可以表示为

Ic = P (T (ICT; ru, rv, rw, r0 + ∆r, θ, φ)) (A7)

我们令 xa 为 Ia 某点的坐标, xb 为 Ib 中 xa 的

对应点的坐标, xc 为 Ic 中 xb 的对应点的坐标, 我
们把二维的投影坐标系下的坐标点增广到齐次坐标

系下则有 xA =

[
xa

h

]
, xB =

[
xb

h

]
xC =

[
xc

h

]
. h

是光源到投影平面原点的距离.
图 A3 (b) 过程可以使用一个旋转变换和一个放

缩变换来代替. xA 和 xB 之间的关系可以表示为

xB = SxA (A8)

其中

S =




s 0 0
0 s 0
0 0 1







cosrw sinrw 0
−sinrw cosrw 0

0 0 1


 ,

s =
r0

(r0 + ∆r)

(A9)

图 A3 投影变换拆解

Fig.A3 3 steps of projection
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图 A3 (c) 过程可以等价为成像平面以相同的坐
标轴为轴沿相反的方向旋转, 这个过程可以等价为
计算机视觉中的相机纯旋转. xB 和 xC 之间的关系

可以表示为

xC = kRxB (A10)

其中

R = [E]β = ([β]E)T = βT =



cosθ 0 sinθ

−sinθcosφ sinφ cosθcosφ
sinθsinφ cosθ −cosθsinφ




(A11)

E 为世界坐标系的基底, k 为一个平衡系数使

得 xC 的第三维为 h.

从以上可得:

xC = kRSxA (A12)

其中

S =




s 0 0
0 s 0
0 0 1







cosrw sinrw 0
−sinrw cosrw 0

0 0 1




s =
r0

(r0 + ∆r)

(A13)

R =




cosθ 0 sinθ

−sinθcosφ sinφ cosθcosφ
sinθsinφ cosθ −cosθsinφ


 (A14)
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